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Large language models (LLMs) have recently become popular in many natural language processing tasks.
There are fewer studies on LLMs in low-level languages such as Turkish. Therefore, the success of BERT,
ALBERT, DistilBERT, mDeBERTa, and mT5 LLMs was analyzed for the Turkish question-answering task.
The Turkish version of the benchmark dataset, SQuAD, was used. As a result of training these LLMs by fine-
tuning, mDeBERTa became the most successful model with 74.50% accuracy. In addition, the effect of the
threshold value of the answer probability of these models and the semantic similarity between the predicted
and actual answers of the LLMs were examined. This methodology was summarized in Figure A. Experiments
show that best accuracies' table of Figure A have also shown the positive impact of these analysis.
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Figure A. Methodology and analysis results of this study

Purpose: It is a pioneering study comparing LLMs and text generation models for Turkish QA tasks.
Contribution to the literature was made by training LLMs in Turkish QA tasks. It also analyzed which question
types the models can answer better for Turkish. The effect of analyzing the predicted answers according to the
threshold value and the semantic similarity between the actual and predicted answers.

Materials and Methods: Turkish SQuAD was chosen as the dataset. The original English SQuAD?2.0 dataset,
including titles, context paragraphs, questions, and answers, was translated into Turkish using Amazon
Translate. Pre-trained BERT, ALBERT, DistilBERT, and mDeBERTa LLMs are trained and tested by
finetuning them for the Turkish QA task. In addition, the text generation model, which is multilingual T5, was
trained with Turkish SQuAD through the finetuning process. Additionally, a Turkish LLM was used to
measure the similarity between the actual and predicted answers.

Results: BERT-Tr, DistilBERT-Tr, ALBERT-Tr, and mDeBERTa-Tr LLMs and mT5 were finetuned and
analyzed on the test dataset. Analysis showed that the most successful model was mDeBERTa-Tr with 74.50%
accuracy. In the next stage, the effect of the threshold value was investigated on these models when the
answer’s probability of the questions answered by the LLMs was examined. As a result of the analysis, there
was an increase in the accuracy value of up to 0.13% in other LLMs except the BERT-Tr. In the last stage, the
semantic relationship of the predicted answers produced by the models with the actual answers was examined.
The value between the actual and predicted answers was analyzed for this task using the semantic similarity
model. As a result of this analysis, it was observed that the accuracy value of all models increased between
0.7% and 6.59% and the most successful model was mDeBERTa-Tr with 79.09%.

Conclusion: BERT-Tr, DistilBERT-Tr, ALBERT-Tr, and mDeBERTa-Tr LLMs and mT5 were used for
Turkish QA task. Many variations like threshold value, semantic similarity were performed on these models.
Analysis shows that semantic similarity has a positive effect on these models and the most successful model
is mDeBERTa.
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ONECIKANLAR
e  Biiyiik dil modelleri ile beraber Tiirk¢e soru cevaplama gorevi i¢in dncii bir ¢aligma
e  Soru cevaplama i¢in anlamsal benzerligin olumlu etkisi gosterimi
e  Yeni ince ayar yapilmis biiyiik dil modelleri ile beraber literatiire katki saglama

Makale Bilgileri Oz

Arastirma Makalesi Son zamanlarda, biiyiik dil modelleri (LLM) bircok dogal dil isleme gorevinde oldukg¢a popiiler hale

Gelis: 24.08.2024 gelmistir. Tiirkce gibi diisiik seviyeli dillerde kullammmin yayginlasmasi agisindan LLM'lere katkida

Kabul: 01.02.2025 bulunmak olduk¢a 6nemlidir. Bu nedenle c¢aligmada, Tiirk¢e soru-cevap gorevi icin BERT, ALBERT,
DistilBERT, mDeBERTa ve mT5 LLM'lerinin basarisi analiz edilmistir. SQUAD veri kiimesinin Tiirk¢e

DOLI: versiyonu veri seti olarak kullanilmistir. Bu LLM'lerin ince ayar yapilarak egitilmesi sonucunda,

10.17341/gazimmfd.1538022 ~ mDeBERTa %74.50 dogruluk ile en basarili model olmustur. Ayrica, bu modellerin tahmin ettigi cevaplarin
olasihigina esik degerinin etkisi ve LLM'lerin tahmin edilen ve gercek cevaplari arasindaki anlamsal

Anahtar Kelimeler: benzerligin etkisi arastirilmistir. Esik degerinin etkisi analiz edildiginde, LLM'lerin dogruluk degerinde
Biiyiik dil modeli %0.13'e kadar bir dogruluk artis1 gézlenmistir. Anlamsal benzerligin LLM'ler iizerindeki etkisi analiz
SQUAD ’ edildiginde ise dogruluk degerinin %0.7 ile %6.59 arasinda artis saglanirken, en basarili model %79.09 ile

mDeBERTa olmustur. Sonug olarak, LLM'ler igin esik degeri ve anlamsal benzerligin analiz edilmesinin

metin {iretme, . . . 5 . .
olumlu bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir.

soru cevaplama,
anlamsal benzerlik
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Article Info ABSTRACT

Research Article Large language models (LLMs) have recently become popular in many natural language processing tasks. It

Received: 24.08.2024 is very important to contribute to LLMs in order to increase the use of low-level languages such as Turkish.

Accepted:01.02.2025 Therefore, the success of BERT, ALBERT, DistilBERT, mDeBERTa, and mT5 LLMs was analyzed for the
Turkish question-answering task in this study. The Turkish version of the benchmark dataset, SQuAD, was

DOLI: used as the dataset. As a result of training these LLMs by fine-tuning, mDeBERTa became the most

10.17341/gazimmfd.1538022  successtul model with 74.50% accuracy. In addition, the effect of the threshold value of the predicted answer

probability of these models and the semantic similarity between the predicted and actual answers of the
Keywords: LLMs were examined. When the effect of the threshold value was analyzed, an accuracy increase of up to
Large language model, 0.13% was observed in the accuracy value of LLMs. Analyzing the effect of semantic similarity on LLMs
SQUAD, showed that the accuracy value increased between 0.7% and 6.59% and the most successful model was
mDeBERTa with 79.09%. The results show that analyzing LLMs' threshold value and semantic similarity
had a positive effect.
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1. Giris (Introduction)

Sosyal medya platformlari, haber ve aligveris siteleri giiniimiizde
o6nemli bir konuma sahiptir. Bu platformlar ve sitelerdeki bir¢ok
kullanicinin  verilerinden yararlanarak dogal dil isleme (NLP)
teknikleri ile ongoriiler veya yorumlar elde edebilmektedir. NLP,
metinleri isleyen ve metinlerin bilgisayar tarafindan anlasilmasini
saglayan yapay zeka alt alanidir. NLP’nin Dogal Dil Anlama ve Dogal
Dil Olusturma olmak iizere iki ana alt gorevi bulunmaktadir. Dogal
dil anlama, algoritmalara dayanarak bilgisayarlarin insan dilini ve
insan duygularin1 anlamasina yardimei olmaktadir ve duygu analizi,
makine ¢evirisi, sohbet robotu ve belge analizi gorevlerini
icermektedir. Dogal dil olusturma ise soru cevaplama, metin dzetleme
ve metin olusturma dahil olmak {izere metin igerigi olusturmaya
odaklanmaktadir [1].

Soru Cevaplama (QA), dogal dildeki sorulara dogru cevaplar vermeyi
amaglayan bir NLP gorevi olup insan-makine etkilesimine yardimeci
olmaktadir. Bir QA sisteminin dogal dil metnini, dil bilimini ve
paylasilan bilgiyi anlamasi gerekmektedir [2]. QA sistemleri iki ana
kategoriye ayrilmaktadir: agik alan ve kapali alan. Kapali alan QA
sistemi, egitim, saglik ve spor gibi smirl alanlardaki sorulari
cevaplamaya odaklanmaktadir [3]. Buna karsilik, agik alan QA
sistemi ise farkli alanlardaki sorulari cevaplamay1 amaglamaktadir.
Boyle bir durumda, farkli alanlardaki sorulari cevaplamak igin diinya
bilgisine erismek gerekmektedir [4]. Ayrica QA sistemi igin, soru
tiirline baglh olarak, evet/hayir veya normal metin seklinde cevaplar
yer almaktadir [5].

NLP'de soru cevaplamada biiyiik dil modelleri (LLM) kullanimi
giinlimiizde olduk¢a yaygindir. LLM'ler, bir kodlayici, kod ¢oziicii
veya her ikisinden olugsan derin 6grenmeye dayali modellerdir.
2017'den oOnce, ¢ogu NLP modeli yalnizca belirli gorevler igin
gozetimli Ogrenme ile egitilip kullamlabilirken, bu kisitlamay1
gidermek igin Transformers [6] adli bir 6z-dikkat agi mimarisine
sahip model gelistirilmistir. Transformers modeli ile beraber, farkli
NLP gorevleri igin LLM'lerin olusturulmas: gerceklestirilmistir.
Ornegin Transformers'dan Cift Yonlii Kodlayic1 Temsilleri (BERT)
[7] ve Uretken Onceden Egitilmis Transformator (GPT) [8] modelleri
farkli NLP gorevleri i¢in kullanmilmaktadir. Her iki model de yari
gozetimli yaklasimlarla iistiin genelleme yetenekleri gostermektedir.
LLM’lerde genis bir veri kiimesi tizerinde (genellikle etiketlenmemis)
genel bilgi 6grenmek i¢in modelin egitilmesi on-egitim agamasi iken,
onceden egitilmis modelin belirli bir gérev veya belirli bir alan i¢in
daha kiigiik, etiketlenmis bir veri kiimesi ile egitilmesi ince ayar
asamasi olarak tanimlanmaktadir [9].

Ingilizce, Cince gibi birgok dilde QA dahil farkli NLP gérevleri igin
LLM’lerin kullanimi mevcuttur. Tiirkge dili igin LLM’lerin
kullanimina katki saglamak i¢in bu c¢aligmada Tiirkge QA gorevine
odaklanilmaktadir. BERT, DistilBERT, ALBERT ve mDeBERTa
LLM'eri, SQuAD 2.0 wveri kiimesinin Tiirk¢e siiriimii
(https://github.com/boun-tabi/SQuAD-TR) kullanilarak ince ayar ile
egitilmektedir. Egitilen tiim LLM’ler test veri kiimesi ile analiz
edilmektedir. Ayrica ¢alismada, LLM'lerin tahmin ettigi cevaplardaki
skoru igin esik degerinin etkisi, LLM'lerin tahmin ettigi ve gergek
cevaplar arasindaki anlamsal benzerligin modellerin performansina
etkisi aragtirilmaktadir. Son agsamada ise ince ayar ile ¢ok dilli
T5(mTS5) metin olusturma modelinin egitilerek bu modelin QA gorevi
i¢in basarisi da analiz edilmektedir.

Bu ¢aligmanin temel katkilari sunlardir:

o Tiirkce QA gorevi igin LLM'leri ve metin iiretim modellerini
karsilastiran 6ncii bir caligmadir.

o Literatiire Tiirkge dili igin LLM’lerin gelistirilmesi ile beraber
literatiire katki saglamaktadir.

e LLM’lerin hangi soru tiplerini daha iyi cevaplayabildigi analiz
edilmektedir.

e LLM’lerin tahmin ettigi cevaplardaki skorun, esik degerine gore
analiz  edilmesiyle  beraber LLM’lere  olumlu  etkisi
gosterilmektedir.

e LLM’lerin tahmin ettigi ve gercek cevap arasindaki anlamsal
benzerligin olumlu etkisi analizlerle desteklenmektedir.

Bu caligmanin 6zet akisi su sekildedir. Literatiirdeki benzer ¢aligmalar
"Tlgili Caligmalar" béliimiinde belirtilmistir. "Metodoloji" béliimii bu
caligmanin metodolojisini, kullanilan veri setini, LLM’leri ve
yontemleri aciklamaktadir. Dordiincti boliim LLM'ler ve metin
olusturma modelleri tizerine analizler ve sonuglart icermektedir.
Modellerin performansi "Tartigma" boliimiinde incelenmektedir. Son
bolimde ise bu caligmamin sonuglart ve gelecekteki galigmalar
belirtilmektedir.

2. lgili Cahsmalar (Related Works)

Alzubi vd. [10], aragtirmacilarin ve klinik personelin dogru bilimsel
bilgilere erigmesini saglamak i¢in COBERT QA sistemini
onermislerdir. Bu sistemde COVID-19'un zorluklar1 ele alinmigtir.
Onerdikleri model, Retrieval, Reader ve Ranker'dan olusan ii¢
bilesenli bir mimari i¢ermistir. Analiz sonucunda, Onerdikleri
DistilBERT modelinin en iyi performansi gosterdigini belirtmislerdir.
Kierszbaum ve Lapasset [11], uluslararasi havacilik giivenligi
baglamindaki hadiseleri tanimlayan Havacilik Giivenligi Raporlama
Sistemi (ASRS) veri setini, serbest metin raporlarinda QA gorevi i¢in
BERT modeli ile analiz etmislerdir. ASRS veri setinin yapilandirilmis
kismiyla dogrudan ¢aligmak yerine dogal dil anlatimlarindaki bilgileri
degerlendirmek i¢in NLP algoritmalarini entegre etmislerdir.
Onerdikleri yaklasim ile yaklasik %70'lik bir dogruluk elde
etmislerdir. LLM'ler klinik bilgileri degerlendirmek icin genellikle
smirh lgiitlere giivendiklerinden, Singhal vd. [12], profesyonel tip,
arastirma sorgulari ve ¢evrimigi aramalar saglayan HealthSearchQA
iceren alti tibbi QA veri kiimesini birlestiren MultiMedQA'y1
Onermislerdir. Analizleri sonucunda, dnerilen modelleri %67.6'lik bir
bagar1 oranina ulagmistir. Abdelhay vd. [13], Arapga'daki saglik QA
botu giivenlik agigmmi ortadan kaldirmak igin bir tibbi bot
onermislerdir. QA veri kiimesini Transformers ve LSTM'den tiiretilen
modellerle analiz etmisler ve Transformers modelinin daha basarili
oldugunu gostermislerdir. Wang vd. [14], ayni sorunun tiim pasajlar
icin cevap puanlarin1 genel olarak normallestiren ¢ok pasajli bir
BERT modeli énermislerdir. Onerilen modelleri ile daha fazla pasaj
kullanarak cevaplari daha iyi tespit ettigini gostermislerir. Qu vd. [15],
QA gorevi igin BERT modelinde gegmis cevap yerlestirme ad1 verilen
bir yaklagim 6nermislerdir. Bunu BERT modeline entegre etmek igin
konusma gecmisini kullanmislardir. ilk olarak yaklagimlarini bir
konugma arama ortami olarak tanimlamislar ve ardindan QA gérevi
icin genel bir ¢ergeve sunmuslardir.

Onceki calismalarda SQuUAD veri kiimesi ic¢in bircok LLM
kullanilmigtir. Devlin vd. [7], dikkat mekanizmasini1 kullanan ve ¢ift
yonlii baglami inceleyen Transformator tabanli BERT modelini
onermislerdir. Onerilen model simflandirma, QA vb. gibi birgok
gorev i¢in kullanilabilmektedir. BERT modeli QA gorevi igin SQUAD
ile analiz edilmistir. Zhang vd. [16], grameri miimkiin oldugunca
etkili bir sekilde kullanmak i¢in daha iyi dilsel kelime temsili
mekanizmasina agik sdzdizimsel kisitlamalar eklemistir. Yaklagimin
etkisini analiz etmek ig¢in, Onerilen sdzdizimi odakli agin1 (SG-Net)
onceden egitilmis BERT modeline uygulamislardir. QA gorevinde
SQuAD'a uygulanan analizler sonucunda, yaklagimlari BERT
modelinden daha iyi sonug vermistir. Zhang vd. [17], agik baglamsal
semantigi iceren Semantik-aware BERT (SemBERT) dil temsil
modelini geligtirmiglerdir. Modeli ince ayarlamak i¢in BERT'i
kullanmiglardir. SQuAD i¢in yapilan analizler sonucunda SemBERT,
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BERT modelinden daha iyi performans gostermistir. Lan vd. [18],
BERT modelinin bellek sinir1 ve egitim siiresi sorunu nedeniyle daha
az parametreli BERT tabanli ALBERT modelini Onermislerdir.
Analiz sonucunda, BERT'den ¢ok daha hizli egitilen ve daha az bellek
kullanan bu modelle SQuAD igin etkileyici sonuglar elde etmislerdir.
Tiirkge QA gorevi igin LLM c¢alismalarinin sayisi nispeten diigiiktiir.
Soygazi vd. [19], tarihsel QA veri kiimesi olan TQuAD ile soruyu
pasajt anlayarak cevapladiklart LLM modellerini analiz etmislerdir.
Onceden egitilmis Tiirkce BERT, ELECTRA ve ALBERT dil
modellerini ince ayarlayarak modelleri test etmislerdir. Akyon vd.
[20], QA ve soru olusturma i¢in ¢oklu gorev yapacak ¢ok dilli bir TS
(mT5) doniistliriicliyii ince ayarlamiglardir. Bu islem i¢in TQuAD
geemis veri kiimesini kullanmiglardir. Analizleri sonucunda,
onerdikleri model sorulari yamtlamada iyi bir performans
gdstermistir. Incidelen ve Aydogan [21], Tiirkiye'deki Yiiksekdgretim
Kurulu Tez Merkezi'nde bulunan Tiirk¢e Vikipedi ve tip tezleri
kullanarak bir tip Tirk¢e QA veri seti sunmuglardir. Toplam 8200
soru-cevap cifti igeren bu veri seti lizerinde BERTurk modelini ince
ayar ile egiterek analiz etmislerdir. Tutar ve Yildiz [22], Microsoft
Translator kullanarak kapsamli ingilizce SQUAD 1.1 veri kiimesinden
bir Tirkge QA veri kiimesi elde etmisler ve bu verilerin
yaklagik %60’1n1 kullanarak BERTurk modelini analiz etmislerdir.
Tiirkge igin biiyiik dil modelleri tizerine farkli caligmalar da
mevcuttur. Tirkce patent smiflandirmasi i¢in Kahraman vd
uyguladigr calisma [23] ve Tiirkge ses kayitlari ile duygu analizine
yonelik Tepecik ve Demir’in ¢aligmasi [24] 6rnek olarak verilebilir.

3. Metodoloji (Methodology)

Bu ¢aligmada, Tirkge QA gorevinde LLM'lerin kullanimma katki
saglamak i¢in LLM'ler ince ayar ile egitilerek analiz edilmektedir.
Tiirkge i¢in onceden egitilmis BERT, ALBERT ve DistilBERT ve
¢oklu diller i¢in dnceden egitilmis mDeBERTa LLM’leri bu agamada
kullanilmaktadir. Bu LLM’ler QA gorevi i¢in SQuUAD veri kiimesinin
Tiirkge versiyonu ile ince ayar yapilarak egitilmektedir. Model
analizinde, farkli egik degerlerinin cevaplan tespit etmedeki etkisi ve
gercek-tahmini cevaplar arasindaki anlamsal benzerligin etkisi de
arastirilmaktadir. Son asamada, bir metin iiretim modeli olan mT5'in
QA veri kiimesiyle ince ayar uygulanmasi ile bu modelin dogrulugu

analiz edilmektedir. Tim analizler sonucunda, LLM'lerin dogruluk
degerleri karsilagtirilmaktadir. Bu ¢aligmanin metodolojisi Sekil 1'de
gosterilmektedir.

3.1. Veri Seti (Dataset)

Basliklar, baglam paragraflari, sorular ve cevaplar dahil olmak iizere
orijinal Ingilizce SQUAD2.0 veri seti, Budur vd. [25] tarafindan
Amazon Translate kullanilarak Tirkce'ye c¢evrilmistir. Cevap
araliklarinin  baslangic pozisyonlari, otomatik ¢eviri nedeniyle
pozisyonlarinda meydana gelen degisiklikler nedeniyle yeniden
giincellenmistir [25]. Cevrilen veri setinin istatistikleri Tablo 1'de
verilmektedir. Bu veri seti hem cevapli hem de cevapsiz sorulardan
olugsmaktadir. Ayrica Tiirk¢e SQUAD'In egitim ve test veri setlerine
ait istatistikler de tabloda belirtilmektedir.

Tiirk¢e SQuAD'na bir drnek olarak paragraf (baglam), soru ve ilgili
cevap Jekil 2'de verilmektedir. Model paragraf ve soruyu girdi olarak
alarak cevabu iiretmektedir.

3.1. Buyuk Dil Modelleri (Large Language Models)

Onceden egitilmis BERT, ALBERT, DistilBERT ve mDeBERTa
LLM'leri, Tirk¢e QA gorevi igin Tiirkge SQuAD ile ince ayar
yapilarak egitilmektedir. Ardindan egitilen modeller test verileri ile
test edilmektedir. Alt bolimler, bu LLM'lerin genel mimarisini
aciklamaktadir.

3.1.1. BERT

Transformatorlerden Cift Yonlii Kodlayici Temsilleri anlamina gelen
BERT, her gorev i¢in bir kelimenin hem sol hem de sag baglamini
inceleyen bir modeldir. Birden fazla baglamsal kelime temsili
tretmektedir. Bu model maskeleme, sonraki climle tahmini, QA ve
metin siniflandirmasi gibi cesitli NLP gorevlerinde kullanilmaktadir
[7]. BERT modelinin QA gorevi igin siireci Sekil 3'te
gosterilmektedir. Bu sekil, modelin paragraflar (baglam) ve sorular
girdi olarak aldigini ve her iki girdiyi belirteclerle birlestirip modeli
besleyerek bir cevap {iirettigini gostermektedir.

T
LLMler
BERT
—  ALBERT
DistilBERT
mDeBERTa
L3 Esik Degeri >
N Analiz ve Modelleri
Egitim / Test Kargilagtirma
Veri Seti Anlamsal Benzerlik
iy = i
| mT5
—>
Sekil 1. Calismanin metodolojisi (Methodology of this study)
Tablo 1. Tirk¢ce SQuAD’ 1 istatistikleri [25] (Statistics of Turkish SQuAD)
Makale Paragraf Cevaplanabilir Cevap Icermeyen Toplam
Sorular Sorular
Egitim (train) 442 18776 61293 43498 104791
Test (test) 35 1204 2346 5945 8291
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Paragraf (Paragraph)

TR: 1932 yilina kadar Ren Nehri'nin genel kabul gérmiis uzunlugu
1.230 kilometre (764 mul) idi. 1932'de Alman ansiklopedisi Knaurs
Lexikon uzunlugu 1,320 kilometre (820 mil) olarak belirtt, .....

EN: Until 1932, the generally accepted length of the Rhine River
was 1,230 kilometers (764 miles). In 1932 the German encyclopedia
Knaurs Lexikon stated the length as 1,320 kilometers (820 miles), ...

Soru (Question)
TR: Hollandali Rijkswaterstaat hangi yil bulundu?

Cevap (Response)
TIR: Cevap Yok
EN: No Answer

EN: In what year was the Dutch Rijkswaterstaat found?

Sekil 2. Tiirk¢e SQuAD i¢in 6rnek senaryo (Example scenario for Turkish SQuAD)

Baglangig / Bitig Aralik

C T, Ty

Ty || Th' Ty

BERT

Ex ||Egeny | B En'

TTT

4+ 44

Tok

SORU

Tok

PARAGRAF

Sekil 3. QA gorevi icin BERT modelinin siireci [10] (Processes of BERT model for QA task)

BERT modeli yapisinda on egitim ve ince ayar asamalarimi
icermektedir. On egitim asamasinda, model etiketlenmemis verilerle
egitilirken, ince ayar asamasinda 6nceden egitilmis parametrelerle
baglatilan model herhangi bir gorev igin etiketlenmis verilerle ince
ayarlanmaktadir [7].

3.2.2. ALBERT

BERT modelinin bellek sinirlamalar1 ve iletigim yiikii problemleri
bulunmaktadir. Bu sorunu ele almak i¢in daha az parametreli
ALBERT modeli Onerilmigstir. Parametre sayisini azaltmak igin
faktorlii yerlestirme parametrelendirmesi ve katmanlar arasinda
parametre paylagimi tekniklerini kullanmaktadir. Boylece ag derinligi
arttik¢a parametrenin artmasini 6nlemektedir [18]. BERT tabanli bir
model oldugundan QA dahil olmak {izere bircok gorevde
kullanilabilmektedir.

3.2.3. DistilBERT

BERT'den daha kii¢iik ve daha hizli bir model olan DistilBERT,
yalmzca ham metinler kullanilarak otomatik bir islemle 6nceden
egitilerek olugturulmustur. Bu model, damitma kaybi, maskelenmis
dil modellemesi ve kosiniis yerlestirme kaybi ile dnceden egitilmistir.
Damitma kaybi, BERT ile tam olasiliklarla eslesmeyi saglarken,
kosiniis yerlestirme kaybi gizli durumlann yakalamak i¢in
kullanilmaktadir. Maskelenmis dil modelleme ise BERT gibi
girdideki kelimeleri maskelemek i¢in kullanilmaktadir [26]. Bu model
QA gorevi icin egitilebilmektedir.

3.2.4. mDeBERTa

BERT ve RoBERTa modellerini iki yontemle birlestiren DeBERTa
(Daginik  dikkat ile kod ¢o6zme-gelistirilmis BERT) modeli
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onerilmistir. Dagimik dikkat mekanizmas1 ilk yontem olarak
kullanilmaktadir. Bu yontemde her kelime sirasiyla igerigini ve
konumunu kodlayan iki vektorle temsil edilmektedir. Ek olarak,
kelimeler arasindaki dikkat agirliklari, igerikleri ve goreli konumlari
iizerinde ayristirilmis matrisler kullanilarak hesaplanmaktadir. Ikinci
yontem olarak gelistirilmis bir maske kod ¢6ziicii bulunmaktadir. Bu
yontem, kod ¢ozme katmanindaki mutlak konumlari birlestirerek 6n
egitiminde maskelenen belirtecleri tahmin etmektedir [27]. Bu model
¢ok dilli DeBERTa (mDeBERTa) olarak 6nceden egitilmis olarak
kullanilabilmektedir. LLM'lerin genel versiyonlarinin tiim 6zellikleri
Tablo 2'de verilmektedir. Bu ¢alisma, bu modellerin 6nceden
egitilmis LLM'lerini Tiirk¢e QA gorevi i¢in kullanmaktadir.

3.3. Metin Uretme Modeli: T5 (Text Generation Model: T5)
T5, ana 6zelligi "metinden metne" bigimini kullanmak olan 6nceden
egitilmis bir dil modelidir. Bu yaklasim, gorev bigiminin modelin bazi
girdilere dayali olarak metin olusturmasina izin verdigi liretken
gorevler i¢in kullanilmaktadir. mT5 modeli, 101 dili kapsayan yeni
bir Ortak Arama tabanli veri kiimesi lizerinde 6nceden egitilmis, TS'in
¢ok dilli bir stirimiidiir [28].

QA gorevi igin, ¢ok dilli TS olan metin olusturma modeli, ince ayar
siireci boyunca Tiirkge SQuUAD ile egitilmektedir. Daha sonra, bu
egitilmis modele istemler (prompt) gonderilmektedir. Istem bir
paragraf (baglam) ve bir soru igermektedir.

4. Deneysel Calismalar (Experimental Results)

Deneysel calismalar iki kisimda incelenmektedir. Ilk asamada
kullanilan veri seti iizerinde analizler gergeklestirilirken, diger

asamada ise LLM’lerin analizi lizerinde durulmaktadir. Analizler iki
ayr alt baslik altinda detayl anlatilmaktadir.

4.1. Turkge SQUAD’In Analizi (Analysis of Turkish SQUAD)

Veri setinde, ¢esitli soru zamirleri aranan cevaplart yonlendirmektedir
(6rnegin, "kim" bir kisinin arandigini ifade eder). Bu soru zamirleri
hakkinda istatistikler gikarilmustir. Istatistiklere ait sonuglar Tablo 3'te
sunulmaktadir. Tablo, "ne" soru zamirinin egitim ve test setlerinde
yaygin olarak bulundugunu gostermektedir.

4.2. LLM’lerin Analizi (Analysis of LLMs)

Huggingface gibi platformlarda birgok gorev i¢in biiyliik modeller
bulunmaktadir. Bu c¢aligmada, Tiirk¢e sorulari cevaplamak i¢in bu
platformdaki 6n-egitilmis LLM'ler kullanilmigtir. Kullanilan Tiirk¢e
LLM modelleri:

e BERT-TrSQuAD
(https://huggingface.co/anilguven/bert_tr qa_turkish squad),

e ALBERT-TrSQuAD
(https://huggingface.co/anilguven/albert tr qa_ turkish_squad),

e DistilBERT-TrSQuAD
(https://huggingface.co/anilguven/distilbert tr qga turkish squad)

e mDeBERTa-TrSQuAD
(https://huggingface.co/anilguven/mdeberta_tr qa_ turkish squad)

Bu LLM'ler, Tiirkge SQuAD iizerinde ince ayar yapilarak egitilmis ve
test edilmistir. Bu LLM'lerin analiz sonucunda dogruluk degerleri
Tablo 4'te verilmistir. Cevaplanabilir ve cevap igermeyen sorularin
sayis1 dengesiz oldugundan (Tablo 1), LLM'lerin bu soru tiirlerine ait

Tablo 2. LLM’lerin istatistikleri (Statistics of LLMs)

Parametre Sayisi Katman Gizli Boyut

(Parameter Count) (Layer) (Hidden Size)
BERT-base 110M 12 768
BERT-large 340M 24 1024
ALBERT-base 12M 12 768
ALBERT-large 18M 24 1024
DistilBERT 66M 6 768
mDeBERTa-base 276M 12 768

Tablo 3. Soru zamirlerinin istatistikleri (Statistics of question pronouns)

Soru Zamirleri

Egitim Kiimesi

Test Kiimesi

(Pronouns) (Train set) (Test set)
Ne (what) 41500 3830
Hangi (which) 29911 1894
Kim (who) 9808 664
Ne zaman (when) 7302 576
Kag (how many/much) 5805 341
Nerede (where) 4268 336
Neden (why) 2420 239
Nasil (how) 1752 230
Diger — m1, mi, vb. (others) 2025 181
Total Count 104791 8291

Tablo 4. LLM'lerin dogruluk degerleri (Accuracies of LLMs)

LLM’ler Cevaplanabilir Cevabi Olmayan Genel Dogruluk
(LLMs) (Answerable) (%)  (No-Answer) (%) (General Accuracy) (%)
BERT-TrSQuAD 34.27 87.42 72.37
ALBERT-TrSQuAD 14.19 94.23 71.58
DistilBERT-TrSQuAD 18.93 90.03 69.90
mDeBERTa-TrSQuAD 46.63 85.50 74.50
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basarisi da analiz edilmistir. Tablo en basarili modelin mDeBERTa-
TrSQuAD oldugunu gostermektedir.

Cevaplar i¢in Ongoériilen olasiliklar incelendiginde, modellerin
sorularda diisiik sonuglar gosterdigi Tablo 4’te goziikkmektedir. Bu
sonuglari ele almak igin, LLM’lerin {iretti§i cevaplarin tahmin
olasiliklart igin 0.3, 0.4 ve 0.5 esik degerleri belirlenerek analiz
gergeklestirilmistir. Bu olasiliklarin altindaki tiim tahmin edilen
cevaplar "Cevap Yok" olarak etiketlenmistir. LLM’lerin esik
degerlerine dayali dogruluk degerleri Tablo 5'te sunulmaktadir. Tablo,
LLM'lerin cevabt olmayan sorulari cevaplamada daha bagarili
oldugunu gostermektedir. ALBERT-TrSQuAD modeli cevabi
olmayan sorular i¢in daha iyi bir dogruluga sahipken, mDeBERTa-
TrSQuAD cevaplanabilir sorular i¢in daha 1iyi performans
gostermigtir.

Onceki tablolar LLM'lerin sorular1 yanitlamada nispeten diisiik bir
basar1 oranina sahip oldugunu goéstermektedir. Bunun nedeni, QA
modelleri tarafindan saglanan yanitlar dogru yaniti yansitsa da,
yapilarindaki farkliliklar nedeniyle farkli olarak goriilebilmesidir
(Ornegin; “Kiliselerde korunmus Norman sanatinin en 6nemli tiirii
nedir?” sorusu i¢in dogru cevap “mozaikler” iken model “mozaikleri”
sonucunu geri dondiirmesi).

Sonug olarak, LLM'lerin sorular1 yanitlamadaki basarisi, gergek ve
tahmin edilen yanitlar arasindaki anlamsal benzerligin model
(https://huggingface.co/emrecan/bert-base-turkish-cased-mean-nli-
stsb-tr) ile Ol¢iilmesiyle yeniden analiz edilmistir. Bu model ile
beraber Tiirk¢e’deki climleler arasindaki semantik benzerlik
degerlendirilmektedir. Model, NLI ve STS-b veri kiimelerinin Tiirkge
makine ¢evirisi siirtimleri tizerinde egitilmistir [29]. Model ile elde
edilen analizin bulgulari Tablo 6'da sunulmustur. Bu tablodaki verileri
incelendiginde, cevaplanabilir sorularin  dogrulugunun arttig1
gbzlemlenmistir.

Tim deneysel ¢aligmalara dayali olarak Tiirkge QA gorevi igin en
bagarili LLM mDeBERTa-TrSQuAD olmustur. Analiz olarak ayrica
bu modelin en dogru cevaplanan soru zamirlerine odaklanilmistir. Bu
analizden elde edilen sonuglar Tablo 7'de verilmistir. Bu tablo,
mDeBERTa-TrSQuAD modelinin "diger" kategorisi harig, benzer
olasilikla soru zamirlerini dogru cevapladigini gostermistir. Soru
zamiri "ne (what)" en yiiksek dogruluga sahipken, "hangi (which)" en
yiiksek cevap oranina sahip olmustur.

mDeBERTa-TrSQuAD modeli i¢in yanlhs ve dogru cevaplanan
sorulara yonelik bazi 6rnekler Tablo 8’de verilmistir. Model ¢cogu soru
zamirini %75’in izerinde dogru tahmin etmistir (Tablo 7).

Tablo 5. LLM'lerin esik degerlerine gore dogruluk degerleri (Accuracies of LLMs according to threshold values)

Esik Degeri Cevaplanabilir Cevabi Olmayan Genel Dogruluk

(Threshold) (Answerable) (%) (No-Answer) (%) (General Accuracy) (%)

03 43.65 75.16 66.24
BERT-TrSOuAD 0.4 43.65 78.81 68.86

0.5 43.65 82.37 71.41

0.3 14.19 94.23 71.58
ALBERT-TrSOuAD 0.4 14.19 94.23 71.58

0.5 14.19 94.26 71.61

03 18.93 90.03 69.91
DistilBERT-TrSOuAD 0.4 18.93 90.03 69.91

0.5 18.93 90.19 70.03

0.3 46.63 85.50 74.50
mDeBERTa-TrSOuUAD 0.4 46.63 85.53 74.53

0.5 46.63 85.54 74.55

Tablo 6. Anlamsal benzerlik siireci ile LLM'lerin dogruluk degerleri
(Accuracy values of LLMs with semantic similarity process)

LLM’ler Cevaplanabilir Cevabi Olmayan Genel Dogruluk
(LLMs) (Answerable) (%) (No-Answer) (%) (General Accuracy) (%)
BERT-TrSQUAD 4527 87.42 75.49
ALBERT-TrSQUAD 16.71 94.23 72.30
DistilBERT-TrSQUAD 23.36 90.03 71.16
mDeBERTa-TrSQUAD 62.83 85.50 79.09

Tablo 7. MDeBERTa-TrSQuAD igin dogru cevaplanan sorularda soru zamirlerinin istatistikleri
(Statistics of question pronouns in correctly answered questions for mDeBERTa-TrSQuAD)

Soru Zamirleri Dogru Cevaplanan Toplam Say1 Oran-%
(Pronouns) (Correctly answered) Total Count (Rate)
Ne (what) 3093 3830 80.76
Hangi (which) 1593 1894 84.11
Kim (who) 476 664 71.69
Ne zaman (when) 483 576 83.85
Kag¢ (how many/much) 278 341 81.52
Nerede (where) 252 336 75.00
Neden (why) 199 239 83.26
Nasil (how) 181 230 78.70
Diger - m1, mi vb. (others) 2 181 1.10
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Sonraki agamada, metin olusturma modelinin Tiirkge sorular
yanitlamadaki performans: analiz edilmistir. Bu gorev ig¢in mTS5
modeli Tiirkge SQuAD ile ince ayarlanmistir ve modelin basarisi test
seti kullanilarak degerlendirilmistir. Metin olusturma modelleri
climleler halinde sorular cevaplayabildiginden bu agamada gergek ve
tahmin edilen cevap benzerlik 6l¢iimil i¢in yine model kullanilmistir.
Ayrica, model diisiik olasilikli yanitlar1 (esik degeri 0,5'ten kiigiik)
"Cevap Yok" olarak isaretleyerek analiz edilmistir. Daha sonra,
gercek ve tahmin edilen yanitlar arasindaki anlamsal benzerligi (AB)
Olgerek bu gorevin basari lizerindeki etkisi incelenmistir. Bu analizin
sonuglari Tablo 8'de sunulmustur. Sonuglar, mTS modelinin cevaplari
olan sorular1 daha basarili bir sekilde yanitladigini gostermistir.

Bu calismada QA gorevi igin gesitli analizler yiiriitiilmistiir. Tiim
analizleri iceren LLM'lerin ve mT5-Tr'nin dogruluk degerleri Sekil
4'te gosterilmektedir. Bu sekil incelendiginde en basarili modelin
mDeBERTa-TrSQuAD oldugu goriillmektedir. Bu ¢alisma esik degeri
(ED) isleminin cevap tespitini 6nemli Olgiide etkiledigini ortaya
koymustur. Ayrica, ger¢ek ve tahmin edilen cevaplar arasinda
anlamsal benzerlik isleminin uygulanmas: modelin basarisini olumlu
yonde etkilemistir.

5. Sonuglar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu caligma Tiirkge dili icin QA gorevine odaklanmistir. Bu gorevi
gergeklestirmek i¢in ilk agamada LLM'ler kullanilmistir. Bu LLM'ler,
Tirkge dili igin ince ayar siireciyle On-egitilmis Tiirkge BERT,
DistilBERT, ALBERT ve mDeBERTa LLM'leri kullanilarak Tiirkge
SQuAD ile egitilmis ve test edilmistir. Analiz sonucunda en basarilt
LLM %74.50 dogruluk degeriyle mDeBERTa-TrSQuAD olmustur.

DeBERTa V3, aynstirilmig dikkati ve maske kod ¢ézmeyi
gelistirmistir ve Gradient Disentangled Embedding Sharing ile 6n-
egitilmis ELECTRA Style'dir. Bu, BERT'ye kiyasla 6nemli bir
performans artisina yol agmistir. Ote yandan, DistiiBERT-TrSQuAD
ve ALBERT-TrSQuAD modelleri en az basarili olanlardir, ¢iinkii
BERT modelinin 6lgeklendirilmis ve parametresi azaltilmig
siirimleridir. Bdylece bu modeller igin egitim performansinda
kayiplara neden olmustur.

Diger asamada, tahmin edilen cevaplar ile LLM'leri analiz
etmek i¢in modeller ile esik degeri arasindaki iligki
aragtirllmustir. Esik degerlerini 0.3, 0.4 ve 0.5 olarak belirlenmistir.
Analiz sonucunda, BERT-TrSQuAD modeli harig, 0.5 esik degeri
kullanmanin %0.03 ile %0.13 arasinda LLM'lerin basarisini artirdig:
gozlemlenmistir. Bu, BERT-TrSQuAD modeli disinda, diger
modellerde "Cevap Yok" i¢in varsayilan esik degerlerinin 0.5'ten
diisiik oldugunu ve basarilarim1 olumsuz etkiledigini gostermistir.
BERT-TrSQuAD modeli i¢in varsayilan esik degerinin 0.5'ten yiiksek
oldugu analiz sonucunda ortaya ¢ikmuistir.

QA igin en kritik sorun, modelin déndiirdiigii yanitlarin gergek yanitt
icermesine (ek igermesi, ciimleye dahil olmasi vb.) ragmen, modelin
yalnizca bir gergek yanit nedeniyle bunu yanlis kabul edebilmesidir.
Bu nedenle, gercek ve tahmin edilen yanitlar arasindaki anlamsal
benzerligi hesaplayarak modelleri test etmek esastir. Analiz
asamasinda bu yanitlarin benzerligi 0.5'ten fazlaysa, bu LLM'ler
yanit1 dogru olarak kabul etmistir. LLM'lerin bu analiz sonucunda,
dogruluk degerleri yaklagik 0.7% ile 4.5% artis gdstermistir. Bu
asama, anlamsal benzerligin QA sistemleri i¢in ne kadar vazgecilmez
oldugunu gostermistir.

Tablo 8. mDeBERTa-Tr i¢in dogru ve yanlis cevaplanan soru-cevap g¢iftleri
(Question-answer pairs with correct and incorrect answers for mDeBERTa-Tr)

Soru Zamirleri Dogru Cevaplanan

Yanlig Cevaplanan

(Pronouns) (Correctly answered) (Wrongly answered)

Ne (what) Soru: Normanlar ne din vardi Soru: Richard'in Acre'ye ulasma planlarini ne mahvetti?
Cevap: Katolik Cevap: bir firtina

Hangi (which) Soru: Normandiya hangi iilkede bulunur? Soru: Kanarya Adalari kiyilarinda hangi kita vardir?
Cevap: Fransa Cevap: Afrika

Kim (who) Soru: Hastings savasinda diik kimdi? Soru: Iskandinav lideri kimdi?

Cevap: Fatih William
Ne zaman (when)

Cevap: 10. ve 11. yiizyillar
Kag (how
many/much) Cevap: 30.000
Nerede (where)

nerede imzaladi?

Cevap: Deabolis
Neden (why)

kullaniyor?

Cevap: Cevap Yok

Nasil (how)
i¢in gereken siire nasil hesaplanir?

Cevap: 0rnegin boyutunun bir islevi olarak
Soru: Eureka Stockade'de maden vergileri

Diger -m1, mi vb.
(others) hakkinda silahli bir protesto yapildi mi?

Cevap: Cevap Yok

Soru: Norman'lar ne zaman Normandiya'daydilar?

Soru: Robert'in ordusunda kag adam vardi?

Soru: Normanlar ve Bizanslilar baris antlasmasini

Soru: Hayvanlar neden biyolojik solunum igin O2

Soru: Hesaplanan bir soruna ¢oziim elde etmek

Cevap: Rollo

Soru: Ilk Fransizca Incil ne zaman ortaya ¢ikti?
Cevap: 1294 civari

Soru: Bir islev problemindeki her giris i¢in kag ¢ikis
beklenir?

Cevap: tek

Soru: Huguenots ve Valonlar Ingiltere'de nerede
yerlesti?

Cevap: Canterbury

Soru: Berlin Huguenots hizmetlerinde neden
Fransizca'dan Almanca'ya gegti?

Cevap: Napolyon tarafindan Prusya'nin isgaline karsi
protesto

Soru: Fonksiyon sorunlari genellikle nasil yeniden
dondiiriilebilir?

Cevap: karar problemleri

Soru: Konsey Baskani Avrupa Merkez Bankasi ile ilgili
6nemli konularda oy verebilir mi?

Cevap: oy hakki yok

Tablo 8. mT5 modelinin dogruluk degerleri (%) (Accuracy values of the mTS5 model)

LLM’ler Cevaplanabilir Cevabi Olmayan Genel Dogruluk
(LLMs) (Answerable) (%) (No-Answer) (%)  (General Accuracy) (%)
mT5-Tr 63.00 5.38 21.69

mT5-Tr+ AB 86.27 5.38 28.28
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Sekil 4. Siireglerin uygulanmasinin ardindan tiim modellerin dogruluk degerleri (%)
(Accuracy values of all models after implementation of the processes)

Son agamada QA gorevleri i¢in son zamanlarda popiiler olan metin
olusturma modeli kullanilmistir. mTS modeli bu gorev igin veri
kiimesiyle ince ayar yapilarak test edilmistir. Bu modeller cevaba
yakin c¢iktilar {iretebildiginden, gergek cevap ile model c¢iktisi
arasindaki anlamsal benzerlik hesaplanmis ve 0.5'in iizerindeki
cevaplar dogru kabul edilmigtir. Ayrica bu modelde 0.5'lik esik
degerinden diisiik model ¢iktilar1 "Cevap Yok" olarak etiketlenmistir.
Analiz sonucunda modelin bagarisinin %21.69 oldugu, ancak
cevaplar1 olan sorular i¢in %63.00'lik bir dogruluk degeri verdigi
goriilmiistiir. Anlamsal benzerlik gergeklestirilmesi sonucunda ise bu
modelin  basarist  %6.59 artarken, cevaplari olan sorular
icin %23.27'lik bir dogruluk artig1 saglanmistir. Bu siireg, anlamsal
benzerligin metin olusturma modelleri igin olumlu bir performans
artig1 sagladigini gostermistir. Cevab1 olmayan sorularda basarmin
diistik olmasinin sebebi, bu modellerin cevap liretmeye yonelik olmasi
ile aciklanabilir.

Tiirkge dili i¢in gegmisteki ¢aligmalar incelendiginde ise SQuAD veri
seti lizerine ¢aligmalar ¢ok fazla bulunmamaktadir. Ancak soru
cevaplama tizerine Tiirk¢e dilinde bir¢ok ¢alisma uygulanmustir. [19],
[201], [21], [22] ve bu ¢aligmanin veri kiimelerini ve sonuglarini igeren
veriler Tablo 9°da verilmistir. Tablo gosteriyor ki Tiirkge QA gorevi
icin farkli veri kiimeleri lizerinde ¢aligmalar yapilmistir. Gegmis
caligmalara kiyasla, bu c¢aligmadaki en basarili model olan
mDeBERTa-TrSQuAD olduk¢a iyi bir sonug¢ gdstermistir. Bu
calisma, “Cevap Yok” cevabina sahip sorulari da incelemesi agisindan
Tiirkge igin literature onemli katki saglamistir. Ayrica onemli bir
Ingilizce kiyaslama veri setinin Tiirk¢e versiyonu degerlendirilerek
Tiirkge dili agisindan etkili bir analiz gergeklestirilmistir.

Tablo 9. Tiirkge dili i¢in gegmis QA calismalari ile kiyaslama
(Comparison with previous QA studies for Turkish language)

Caligmalar Veri Seti Dogruluk/F1 (%)
[19] Thquad 81.55
[20] TQuAD, XQuAD 74.70
[21] MedTurkQuAD 77.18
[22] Turkish SQuAD 1.1 63.00
Bu ¢alisma Turkish SQuAD 2.0 79.09

6. Sonuglar (Conclusions)

Bu calisgma, LLM'lerin Tiirkce QA gorevi i¢in kullanilmasina ek
olarak, esik ve anlamsal benzerlik degerlerinin LLM'lerin
performansina etkisinin incelenmesine 6nciiliik etmektedir. Bu gorev
i¢cin Tirk¢e BERT, DistilBERT, ALBERT ve mDeBERTa LLM'leri
ve mT5 metin iiretme modeli kullamilmustir. flk asamada bu modeller
Tiirkge SQuAD egitim veri kiimesi iizerinde ince ayar yapilarak
egitilmis ve test veri kiimesi ile analiz edilmistir. Analizler sonucunda,
en basarili modelin %74.50 ile mDeBERTa-TrSQuAD oldugu
gosterilmistir. Sonraki asamada LLM'lerin cevapladigi sorulara
verilen cevaplarin olasiliklar1 incelendiginde esik degerinin modeller
tizerindeki etkisi aragtirilmistir. Modellerin analizi sonucunda BERT-
TrSQuAD modeli hari¢ diger LLM'lerde dogruluk degerinde %0.13'e
varan bir artig goriilmiistlir. Son asamada ise modeller tarafindan
tahmin edilen cevaplarin ger¢ek cevaplarla anlamsal iliskisi
incelenmistir. Bu gorev i¢in gergek ve tahmin edilen cevaplar
arasindaki deger, anlamsal benzerlik modeli kullanilarak analiz
edilmistir. Bu analiz sonucunda, tiim modellerin dogruluk degerinin
0.7% ile 6.59% arasinda arttig1 goriilmiis ve en yiiksek dogruluk
degeri %79.09 ile mDeBERTa-TrSQuAD modeli tarafindan elde
edilmistir.

Gelecekteki ¢aligmalarda bu modellerin Tiirkge i¢in alan-6zgii QA
gorevleri i¢in karsilastirilmasi planlanmaktadir. Ayrica Tiirkge igin
metin olusturma, 6zetleme modelleri olusturarak literatiire katkida
bulunulmasi hedeflenmektedir.

Kaynaklar (References)

1. Karanikolas, N., Manga, E., Samaridi, N., Tousidou, E.,
Vassilakopoulos, M., Large language models versus natural language
understanding and generation, In Proceedings of the 27th Pan-Hellenic
Conference on Progress in Computing and Informatics, 278-290, 2023.

2. Dwivedi S.K., Singh V., Research and reviews in question answering
system, Procedia Technology, 10, 417-424, 2013.

3.  Agarwal A., Sachdeva N., Yadav R.K., Udandarao V., Mittal V., Gupta
A., Mathur A., Eduga: Educational domain question answering system
using conceptual network mapping, ICASSP, IEEE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing — Proceedings,
2019-May, 8137-8141, 2019.

1795



10.

11.

12.

13.

14.

15.

1796

Giiven / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 40:3 (2025) 1787-1796

Jin D., Pan E., Oufattole N., Weng W.H., Fang H., Szolovits P., What
disease does this patient have? a large-scale open domain question
answering dataset from medical exams, Applied Sciences 2021, 11,
6421, 2021.

Etezadi R., Shamsfard M., The state of the art in open domain complex
question answering: a survey, Applied Intelligence, 53, 4124-4144,
2023.

Vaswani A., Shazeer N., Parmar N., Uszkoreit J., Jones L., Gomez
A.N., Kaiser L., Polosukhin I., Attention is all you need, Advances in
Neural Information Processing Systems, 2017-December, 5999-6009,
2017.

Devlin J., Chang M.W., Lee K., Toutanova K., Bert: Pre-training of
deep bidirectional transformers for language understanding, NAACL
HLT 2019-2019 Conference of the North American Chapter of the
Association for Computational Linguistics: Human Language
Technologies Proceedings of the Conference, 1, 4171-4186, 2018.
Improving language understanding with unsupervised learning-OpenAl.
https://openai.com/index/language-unsupervised/. Erigim tarihi
Temmuz 20, 2024.

Angelis L.D., Baglivo F., Arzilli G., Privitera G.P., Ferragina P., Tozzi
A.E., Rizzo C., Chatgpt and the rise of large language models: the new
ai-driven infodemic threat in public health, Frontiers in Public Health,
11,2023.

Alzubi J.A., Jain R., Singh A., Parwekar P., Gupta M., Cobert: Covid-
19 question answering system using bert, Arabian Journal for Science
and Engineering, 48, 11003-11013, 2023.

Kierszbaum S., Lapasset L., Applying distilled bert for question
answering on asrs reports, Proceedings of the 22nd International
Conference on New Trends in Civil Aviation, NTCA 2020, 33-38,
2020.

Singhal K., Azizi S., Tu T., Mahdavi S.S., Wei J., Chung H.W., Scales
N., Tanwani A., Cole-Lewis H., Pfohl S., Payne P., Seneviratne M.,
Gamble P., Kelly C., Babiker A., Scharli N., Chowdhery A., Mansfield
P., DemnerFushman D., Arcas B.A., Webster D., Corrado G.S., Matias
Y., Chou K., Gottweis J., Tomasev N., Liu Y., Rajkomar A., Barral J.,
Semturs C., Karthikesalingam A., Natarajan V., Large language models
encode clinical knowledge, Nature, 620, 172—180, 2023.

Abdelhay M., Mohammed A., Hefn H.A., Deep learning for arabic
healthcare: Medicalbot, Social Network Analysis and Mining, 13, 1-17,
2023.

Wang Z., Ng P., Ma X., Nallapati R., Xiang B., Multi-passage bert: A
globally normalized bert model for open-domain question answering,
EMNLP-IJCNLP 2019-2019 Conference on Empirical Methods in
Natural Language Processing and 9th International Joint Conference on
Natural Language Processing, 5878-5882 2019.

Qu C,, Yang L., Qiu M., Croft W.B., Zhang Y., Iyyer M., Bert with
history answer embedding for conversational question answering,
SIGIR 2019-Proceedings of the 42nd International ACM SIGIR
Conference on Research and Development in Information Retrieval,
1133-1136, 2019.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

Zhang Z., Wu Y., Zhou J., Duan S., Zhao H., Wang R., Sg-net: Syntax-
guided machine reading comprehension, Proceedings of the AAAI
Conference on Artificial Intelligence, 34, 9636-9643, 2020.

Zhang Z., Wu Y., Zhao H., Li Z., Zhang S., Zhou X., Zhou X.,
Semantics-aware bert for language understanding, Proceedings of the
AAALI Conference on Artificial Intelligence, 2020.

Lan Z., Chen M., Goodman S., Gimpel K., Sharma P., Soricut R.,
ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language
Representations, arXiv preprint arXiv:1909.11942, 2019.

Soygazi F., Cift¢ci O., Kok U., Cengiz S., Thquad: Turkish historic
question answering dataset for reading comprehension, Proceedings-6th
International Conference on Computer Science and Engineering,
UBMK 2021, 215-220, 2021.

Akyon F., Cavusoglu D., Cengiz C., Altinug S.O., Temizel, A.:
Automated question generation and question answering from Turkish
texts, Turkish Journal of Electrical Engineering and Computer Sciences,
30, 1931-1940, 2022.

incidelen, M., Aydogan, M. (2024, Developing Question-Answering
Models in Low-Resource Languages: A Case Study on Turkish Medical
Texts Using Transformer-Based Approaches, In 2024 8th International
Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP), 1-4,
2024.

Tutar, K., Yildiz, O.T., Turkish Question-Answer Dataset Evaluated
with Deep Learning, In 2024 9th International Conference on Computer
Science and Engineering (UBMK), 101-105, 2024.

Kahraman S.Y., Durmusoglu A., Dereli T., Patent classification with
pre-trained Bert model, Journal of the Faculty of Engineering and
Architecture of Gazi University, 39 (4), 2484-2496, 2024.

Tepecik A., Demir E., Analysis of Turkish audio recording data labeled
with three emotions popular machine learning algorithms, Journal of the
Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University, 39 (2),
709-716, 2024.

Budur E., Ozgelik R., Soylu D., Khattab O., Giingor T., Potts C.,
Building Efficient and Effective OpenQA Systems for Low-Resource
Languages, Knowledge-Based Systems, 302, 112243, 2024.

Sanh V., Debut L., Chaumond J., Wolf T., Distilbert, a distilled version
of bert: smaller, faster, cheaper and lighter, arXiv preprint
arXiv:1910.01108, 2019.

He P., Liu X., Gao J., Chen W., Deberta: Decoding-enhanced bert with
disentangled attention, ICLR 2021-9th International Conference on
Learning Representations, 2021.

Xue L., Constant N., Roberts A., Kale M., Al-Rfou R., Siddhant A.,
Barua A., Raffel C., mt5: A massively multilingual pre-trained text-to-
text transformer, NAACL-HLT 2021-2021 Conference of the North
American Chapter of the Association for Computational Linguistics:
Human Language Technologies, Proceedings of the Conference, 483—
498, 2020.

Hugging  Face.  emrecan/bert-base-turkish-cased-mean-nli-stsb-tr.
https://huggingface.co/emrecan/bert-base-turkish-cased-mean-nli-stsb-
tr . Erigim tarihi Aralik 25, 2024.



