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PYTHON SOZ DiZiMi HATALARININ DERIN OGRENME YONTEMLERI
iLE ONARILMASI

OZET

Otomatik program onarimi (APR), yazilim gelistirme siireclerinde karsilasilan hatalar
tespit etmek ve onarmak igin otomatik teknikler kullanan bir arastirma alanidir. Bu
alanda yapilan ¢alismalar, hata diizeltme siirecini hizlandirmayi, yazilim kalitesini
artirmayr ve gelistiricilerin tlizerindeki yiikii azaltmay1 hedefler. Bu alandaki son
yenilikler, derin 6grenme ve makine 6grenimi tekniklerinin yani sira geleneksel
algoritmik yaklasimlar1 igermekte ve kod analizi, hata tiirii tahmini, hatali kod
segmentlerinin lokalizasyonu ve onarim Onerileri sunma gibi asamalari otomatize
etmekte biiyiik ilerlemeler kaydetmektedir.

Bu tez calismasi, Python programlama dilinde yazilmis kodlarin otomatik olarak
onarilmasin1 hedefleyen ve yapay zeka teknolojilerini kullanan bir sistem iizerine
odaklanmaktadir. Calisma, BILSTM ve LSTM aglarn1 kullanilarak gelistirilen 6zel
modeller ile hatali kodlarin tespit edilip onarilmasi siirecini igermektedir. Calismanin
ilk asamasinda, farkli hata tiirlerine sahip hatali Python kodlari iizerinde egitim
gerceklestirilmistir. BILSTM hata tiirii tahmin modeli, %98'lik bir dogruluk degeri
elde ederek hata tiirlerini etkin bir sekilde tespit edebildigini kanitlamistir. Python
dilinde yazilmis ve dogru bigimde islev gosteren kod 6rnekleri tizerinden, bu kodlarin
tokenize edilerek temel yapi taslarma ayrilmast ve her bir tokenin benzersiz
tanimlayicilar ile eslestirilmesi islemi gerceklestirilmistir. Bu islem sonucunda
olusturulan veri seti, LSTM tabanli bir token tahmin modelinin egitimi igin
kullanilmistir. Model, egitim sonucunda %98,44'lik bir dogruluk oran1 ve %98,91°lik
F1 skoruna ulasarak yliksek diizeyde basar1 sergilemistir.

Sistemin performansi, mutasyon testiyle olusturulmus 925 adet hatali kod 6rnegi
tizerinde deneyimlenmis ve bu kodlarin 7944 (%85,84) basarili bir sekilde
onarilmistir. Bu sonuglar, sistemin hatali Python kodlarini tespit etme ve onarma
konusunda oldukg¢a yetkin oldugunu gostermektedir. Sablon tabanli APR araci olan
PyNar Sohbet Robotu ile karsilastirildiginda tez galismasinin onarim sistemi, PyNar'in
%53,3'llik basarisina kiyasla %85,84 gibi daha yiiksek bir basar1 oranina ulagmistir.
Bu karsilagtirma, gelistirilen otomatik onarim sisteminin etkinligini ve yapay zeka
destekli ¢ozlim yaklagimlarinin bu alanda ne kadar basarili olabilecegini gozler 6niine
sermistir.

Bu akademik calisma, otomatik program onarimi konusunda onemli bir ilerlemeyi
isaret ederek bu alandaki ileriye doniikk c¢alismalar igin giiglii bir referans
saglamaktadir. Elde edilen yliksek dogruluk oranlart ve onarim basarisi, APR
araclarinin yazilim gelistirme alaninda 6nemli bir etki yaratabileceginin gostergesidir.
Bu tiir sistemlerin gelisimi ve iyilestirilmesi kod kalitesini artirma ve gelistirme
stireglerinin verimliligini iyilestirme yolunda umut verici yenilikler sunmaktadir.

Anahtar kelimeler: Otomatik Program Onarimi, Derin Ogrenme, Uzun Kisa Siireli
Bellek, Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek
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FIXING PYTHON SYNTAX ERRORS WITH DEEP LEARNING METHODS

SUMMARY

Automatic Program Repair (APR) is a field of research that employs automated
techniques to detect and fix errors encountered in software development processes.
Studies in this area aim to accelerate the error correction process, enhance software
quality and reduce the burden on developers. Recent innovations in this field
encompass deep learning and machine learning techniques, alongside traditional
algorithmic approaches, making significant strides in automating stages such as code
analysis, error type prediction, localization of faulty code segments and offering repair
suggestions.

This disputation focuses on a system that targets the automatic repair of code written
in the Python programming language using artificial intelligence technologies. The
work involves the development of specialized models using BiLSTM and LSTM
networks for the detection and repair of faulty code. In the initial phase, training was
conducted on faulty Python codes with various error types. The BiLSTM error type
prediction model achieved a 98% accuracy rate, effectively demonstrating its
capability to identify error types. Python code samples that function correctly were
processed to tokenize and break them down into basic building blocks, with each token
matched with unique identifiers. This process resulted in a dataset used for training a
LSTM-based token prediction model. Post-training, the model exhibited high success,
achieving a 98.44% accuracy rate and a 98.91% F1 score.

The system's performance was tested on 925 faulty code samples created through
mutation testing, successfully repairing 794 of them (85.84%). These results
demonstrate the system's proficiency in detecting and repairing faulty Python code.
When compared with PyNar, a template-based APR tool chatbot, the thesis's repair
system reached a higher success rate of 85.84% compared to PyNar's 53.3%. This
comparison highlights the effectiveness of the developed automatic repair system and
underscores the potential success of Al-supported solution approaches in this field.

This research marks a significant advancement in automatic program repair, providing
a robust reference for future research in this area. The high accuracy and repair success
rates indicate that APR tools could have a substantial impact in the field of software
development. The continued development and improvement of such systems offer
promising innovations for enhancing code quality and increasing the efficiency of
development processes.

Keywords: Automatic Program Repair, Deep Learning, Long Short-Term Memory,
Bidirectional Long Short-Term Memory

XV



1. GIRIS

Program yazmaya yeni baslayanlar i¢in 6grenme siireci hem heyecan verici hem de
zorlu olabilmektedir. Baslangigta temel programlama kavramlarmi anlamak
onemlidir. Bu kavramlar arasinda degiskenler, dongiiler, kosullu ifadeler ve
fonksiyonlar gibi temeller bulunmaktadir. Ancak yeni baslayanlar siklikla s6z dizimi
hatalariyla karsilasabilmektedir (Denny ve dig, 2012). S6z dizimi, bir programlama
dilinde kodlarin nasil yazilacagini ve diizenlenecegini belirleyen kurallar ve yapilar
ifade etmektedir. Her programlama dilinin kendine 6zgii bir s6z dizimi vardir. S6z
dizimi dilin nasil "konusuldugunu" belirlemektedir. Yeni baslayanlarin 6grenme
stirecinde programlama dillerinin s6z dizimlerine yabanci olmalari nedeniyle s6z
dizimi hatalar1 yapmalar1 yaygindir. Bu hatalar, dilin kurallarina ve yapilarina alisma
stirecinin dogal bir parcasidir ve programlama 6greniminin 6nemli bir agamasini temsil
etmektedir. Yapilan hatalar1 tanimak ve nasil ¢oziilecegini 6grenmek Ogrenme
stirecinin dnemli bir parcasidir. Ancak programcinin zaman kaybetmesine de sebep
olan bir siiregtir (Denny ve dig, 2012). Modern gelistirme ortamlari, bu tiir hatalari
tespit etmekte ve kullanicilara geri bildirim saglamaktadir. S6z dizimi hatalari ile ilgili
hata mesaj1 iireterek hatanin kaynagini ve diizeltilmesi gereken yeri isaret etmektedir.
Bu siire¢, zaman zaman karmasik ve zorlu olabilmektedir. Ciinkii hata mesajlar1 daima
acik ve anlasilir nitelikte olmamaktadir. Bir 6grenci, programlama dilinin s6z dizimi
kurallarmm1 tam  olarak  kavrayamadiginda  hatalarin =~ dogru  tespitinde
zorlanabilmektedir. Hata mesajlarinin belirsiz ya da yaniltict olmasi 6grencinin
sorunun asil kaynagin1 dogru bir sekilde anlamasini giiglestirebilmektedir. Hatanin
dogru olarak tespit edilememesi Ogrencinin ¢oziim ydntemlerini bulmasint da
zorlastirabilmektedir. Bu durum, 6zellikle programlama kavramlarina veya dilin s6z
dizimi yapisina heniiz tam anlamiyla vakif olmayan 6grenciler i¢in daha biiyiik bir
sorun teskil edebilmektedir. Ogrenci, hatalarin nasil diizeltilecegini bilemediginde bu
durum Ogrenme silirecini yavaslatmakta ve motivasyonunu olumsuz yonde
etkileyebilmektedir (Denny ve dig, 2012). Ancak bu tiir zorluklarin iistesinden gelmek

cesitli destek araglarinin kullanilmasiyla miimkiin olabilmektedir.



Programlama dillerindeki s6z dizimi hatalarinin diizeltilmesi otomatik program
onarimi (APR) alanindaki ¢alismalarin 6nemli bir odak noktasini olusturmaktadir.
APR, bu tiir hatalar1 otomatik olarak tespit etmek ve diizeltmek i¢in gelismis
algoritmalar ve yapay zeka tekniklerini kullanmaktadir. Bu siire¢, programcilarin hata
diizeltme siirecini manuel olarak yapmak yerine daha yaratict ve iiretken gorevlere
odaklanmalarint saglamakta boylece yazilim gelistirme siire¢lerinin verimliligini

artirmaktadir.

1.1 Tezin Motivasyonu

Otomatik program onarimi alanindaki temel motivasyon yazilim gelistirme siirecinde
zaman, maliyet ve c¢aba a¢isindan onemli avantajlar saglamaktir. Yazilim hatalarini
manuel olarak tespit etmek ve diizeltmek genellikle zaman alic1 ve maliyetli bir
sirectir. APR, bu siireci otomatize ederek hata diizeltme siiresini kisaltarak
miihendislik kaynaklarin1 daha verimli kullanmay1 saglamaktadir. Bu, 6zellikle biiyiik
ve karmagik yazilim projelerinde maliyet tasarrufu ve verimlilik agisindan biiyiik 5nem
tagimaktadir. Hatalarin daha hizli ve giivenilir bir sekilde tespit edilmesine ve
diizeltilmesine olanak tanimaktadir. Bu durum genel yazilim kalitesini artirarak daha
az hata iceren ve daha giivenilir yazilim iirlinleri olusturulmasina yardimei olmaktadir.
APR, gelistirme siireclerini daha etkili hale getirir ve gelistiricilerin zamanin1 daha
yaratict ve yenilik¢i gorevlere ayirmalarina olanak tanimaktadir. Gelistiricilerin
verimliligini artirmakta ve iriin gelistirme siirecinde daha hizli ilerlemelerini
saglamaktadir. APR, 6zellikle yeni baslayanlar i¢in, yaygin hata modellerini ve bu
hatalarin nasil diizeltilecegini 6grenme konusunda rehberlik etmektedir. Bu,
gelistiricilerin hizla yeteneklerini gelistirmelerine ve daha saglam yazilim yazma
becerileri kazanmalarina yardimci olmaktadir. Modern yazilim sistemleri karmasik ve
cok katmanlhidir. APR, bu karmasikligi yonetmekte ve ozellikle zor hatalar1 tespit
ederek diizeltmekte yardimci olmaktadir. APR, yapay zeka ve makine 6grenimi gibi
ileri diizey teknolojileri kullanarak caligmalarimi yiiriitmektedir. Bu, yazilim
miihendisligi alaninda siirekli yenilik ve teknolojik gelisim siirecine uyum saglamayi
kolaylastirmaktadir. APR, hata diizeltme siireclerini standartlagtirir ve otomatize
etmektedir. Bu da siirecin daha tutarli ve 6ngoriilebilir olmasini saglamaktadir. Tezin

motivasyonu, yazilim gelistirme siirecini daha verimli, etkili ve hatasiz hale



getirmektir. APR teknolojileri, yazilim miihendisligi uygulamalarini doniistiirme

potansiyeline sahiptir ve stirekli olarak arastirma ve gelistirmenin odak noktasidir.

1.2 Tezin Amaci

Bu tez galismasi, yeni baslayanlar igin Python programlama dilinde Uzun Kisa Siireli
Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM) modelini kullanarak otomatik program
onariminin gerceklestirilmesi iizerine odaklanmaktadir. Bu arastirmanin temel amaci,
LSTM tabanli derin 6grenme modellerinin s6z dizimi hatalar1 ve diger yaygin
programlama hatalarin1 nasil tespit edebilecegini ve diizeltebilecegini kesfetmektir.
LSTM, derin 6grenme alaninda, 6zellikle zaman serileri verilerinin ve sirali verilerin
islenmesinde etkili olan bir yapay sinir agi mimarisidir. Bu mimari, programlama
hatalarin1 tespit etmede ve onarmada, 6zellikle de yeni baslayan programcilarin sikc¢a
karsilastig1 s6z dizimi hatalar1 gibi spesifik sorunlar {izerinde potansiyel olarak biiyiik

basarilar saglamaktadir.

Tez galigmasi, LSTM nin programlama hatalarini algilayarak diizeltilmesi gereken
alanlar1 belirlemek icin nasil egitilebilecegini derinlemesine incelemektedir. Bu siirec,
programlama hatalar1 tizerinde bir veri seti kullanilarak gergeklestirilmektedir. Ayrica,
LSTM modelinin hatalar1 diizeltmek icin onerilen ¢éziimleri nasil tiretebilecegine ve
bu ¢ozlimlerin etkinligine de odaklanilmaktadir. Bu caligma, otomatik program
onariminin programlama Ogrenim siirecindeki bireyler i¢in nasil bir fayda

saglayabilecegini ve 6grenme siirecini nasil hizlandirabilecegini de tartismaktadir.

Son olarak, LSTM tabanli otomatik program onariminin programlama egitiminde ve
yazilim gelistirme siireclerinde nasil uygulanabilecegini, ayrica bu yaklagimin
potansiyel avantajlarini ve smirlamalarini degerlendirmeyi amaglamaktadir. Bu
caligmanin sonucunda elde edilen bulgular hem akademik hem de endiistriyel
cevrelerde programlama egitimi ve yazilim gelistirme pratiklerine 6nemli katkilarda
bulunabilir. Bu tez igin gelistirilen sistemin, sablon tabanli yontem ile otomatik
program onarimi sistemine sahip PyNar’in, tamamen Tiirk¢e arayiize sahip ilk Python
editort, (PyNar-Editor, 2018) hata diizeltme performansina katki saglamasi
amaclanmistir. Bu katkilar, programlama dillerinin daha verimli ve etkili bir sekilde
Ogrenilmesini saglamaktadir. Ek olarak yazilim gelistirme siire¢lerinde verimliligi ve

dogrulugu artirmak i¢in kullanilabilir.



1.3 Tezin Katkilar: ve Ana Hatlar

Bu tez caligmasi, Python programlama dili kullanilarak yazilmis kodlarin otomatik
olarak onarilmasina odaklanan yenilik¢i bir sistem iizerine odaklanmaktadir. Bu
sistem, programlama hatalarini tespit etme ve diizeltme yetenegine sahip olup kod

kalitesini ve verimliligini artirmay1 amaglamaktadir.

[k asamada hata tiirii tahmini icin 6zel bir LSTM modeli gelistirilmistir. Bu modelin
egitiminde, farkli hata tiirlerine sahip 6000 hatali Python kodu kullanilmistir. Bu
kodlar ii¢ ana kategoriye ayrilmustir: eksik token igeren 2000 kod, fazladan token
iceren 2000 kod ve yanlis yazilmis token i¢eren 2000 kod. Hata tiirii tahmin modeli,
bu ¢esitlendirilmis veri seti ile egitilmistir. Model, %98 dogruluk degerine ulagsmustir.
Bu deger, modelin farkli hata tiirlerini etkin bir sekilde tespit edebildigini

gostermektedir.

Calismanin temel agsamasinda, Python dilinde yazilmis ve dogru bigimde islev
gosteren 2000 adet kod Ornegi secilmistir. Bu kod ornekleri, oncelikle tokenize
edilerek temel yapi taslarina ayrilmistir. Ardindan her bir token, benzersiz
tanimlayicilar (ID'ler) ile eslestirilerek bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan bu
veri seti, LSTM tabanli bir token tahmin modelinin egitiminde kullanilmigtir. Model
egitimi i¢in veri setinin %80'1 egitim seti olarak ayrilmis geri kalan %20'lik kisim ise
modelin performansini degerlendirmek iizere test seti olarak kullanilmistir. Egitim
sonucunda elde edilen model, %98,44'lik bir dogruluk oranina ve %98,91°lik F1

skoruna ulagmistir. Bu da modelin yiiksek diizeyde basarili oldugunu gostermektedir.

Bu gelismis sistem, Python kodlarinin otomatik olarak onarilmasinda énemli bir adimi
temsil etmektedir. Kod yazim hatalarim1 hizli ve etkili bir sekilde tespit edip
diizeltebilen bu sistem, programcilarin zaman ve ¢aba tasarrufu yapmalarina yardimci
olmaktadir. Sistemin ¢alisma prensipleri ve is akisi, Sekil 1.1'de gorsellestirilmis akis
diyagrami ile detayl bir sekilde sunulmustur. Bu diyagram, sistemin nasil ¢alistigini

ve asamalar arasindaki iligkileri anlamak i¢in 6nemli bir aragtir.



Hatal Python kodu

h A

Kodlann tokenize
edilmesi

h A

Tokenlerin [D'lere
donagtiralmesi

ata tirindn (eksik
yazim, fazla yazim,
yanlis yazim}
tespit edilmesi

Hatanin konumunun
belirenmesi

Hatall tokenin
tahmin edilmesi

Tahmin edilen tokenin

o

Hayr

Hayir

Token tanmin modelinin
tahmin ettidi 2. ve 3.

yuksek olasiikl tokenlerin

elde edilmesi

yerine konulmasi

Hata onanidi mi?

Hayir

k4

I Hata onarilamadi.

Evet

Hata onanldi.

i
>

Sekil 1.1 : Sisteme ait akis diyagrami.
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Sistem, ilk olarak hatal1 bir kodu tokenize etmekte ve daha sonra tokenleri 1D'lere
donistirmektedir. Ardindan bir BILSTM modeli kullanarak kodun hatasinin eksik
yazim, fazla yazim veya yanlis yazimdan kaynaklandigini tespit etmektedir. Tespit
edilen hata tiiriine gore sistem AST (Soyut S6z Dizimi Agaci - Abstract Syntax Tree)
kiitiiphanesini  (Python Software Foundation, 2019) kullanarak hatanin yerini
belirlemeye ¢alismaktadir. Eger AST ile konum belirlenemezse, Pyright (Microsoft,
2023) kiitiiphanesi devreye girerek hatanin satir ve siitun bilgisini tespit etmektedir.
Sistem, eksik bir token mevcutsa token tahmin LSTM modeli ile eksik olan tokeni
tahmin edip eklemektedir. Fazladan bir token mevcutsa ilgili token silinmektedir.
Yanlis yazilmig bir token varsa, dogru token tahmin edilerek yerine yazilmaktadir.
Eger ilk denemede hata ¢6ziilemezse sistem token tahmin LSTM modelinin ikinci ve
ticlincii olasiliklarini deneyerek hata ¢6ziimiinii tekrarlamaktadir. Hata ¢oziilemezse,
sistem bir uyar1 vermektedir. Mutasyon testi ile olusturulan 900 adet hatali Python

kodu ile yapilan testlerde sistemin basaris1 %84,78 elde edilmistir.

Bu tez c¢alismasi, otomatik program onarimi alaninda O©nemli katkilarda
bulunmaktadir. Ozellikle, hata tespiti ve ¢oziimii konusunda LSTM modelinin
etkinligini ve farkli hata tiirlerine adaptasyon yetenegini ortaya koymaktadir. Ayrica
AST ve Pyright gibi kiitiiphanelerin kullanimi, hata tespit siirecindeki dogrulugu ve
verimliligi artirmaktadir. Bu c¢alismanin sonuglari, programlama egitiminde ve
profesyonel yazilim gelistirme siire¢lerinde kod hatalarin1 otomatik olarak tespit etme

ve diizeltme konusunda biiyiik potansiyele sahiptir.

Bu tez calismasinda gelistirilen otomatik program onarim (APR) sistemi, PyNar i¢in
tasarlanmis olan Sablon Tabanlt APR araci ile entegre edildiginde program onarimi
performansinda 6nemli bir artis beklenmektedir. PyNar’in Sablon Tabanlit APR araci,
onceden tanimlanmis hata sablonlarina dayanarak hatalar1 tespit edip onarmaktadir.
Bu siirecte, genellikle belirli hata tiirlerine 6zgii ¢6ztim yollarin1 uygulamaktadir. Bu
sablon tabanli yaklasim, sik karsilasilan bazi s6z dizimi hatalarini etkili bir sekilde
¢Oziimlemede basarili olmaktadir. Ancak her hata tiirii i¢in sablon olusturmak zaman
alicidir. Bu sebeple, LSTM tabanli otomatik program onarim sistemi devreye
girmektedir. Bu sistem, 6zellikle sablon dis1 ve daha karmasik hatalar1 tespit etme ve
onarma konusunda etkili olmaktadir. Sablon Tabanli APR araci ile LSTM tabanl
sistem birlestirildiginde her iki sistemin gili¢lii yonleri bir araya getirilerek daha

kapsamli ve etkili bir program onarim ¢oziimii olusturulmus olacaktir. Sablon tabanl



arag¢, yaygin ve iyl tamimlanmis hatalara hizli ve etkin ¢oziimler sunarken; LSTM
tabanli sistem, daha az yaygin veya daha karmasik hata tiirlerini ele alarak sistemin
genel kapsaminmi genisletecektir. Bu entegrasyon, her iki sistemin zayif yonlerini
birbirlerinin giiglii yonleriyle dengelemektedir. Boylece genel dogruluk oranini daha
da yiikseltmektedir. Caligmada iki sistemin performansi, giiglii ve zayif yonleri
karsilastirilmistir. Ayrica bu birlesik yaklagim, farkli tiirdeki hata senaryolarina karsi

daha direngli ve esnek bir otomatik program onarim ¢6ziimii saglamaktadir.

Bu tez caligmasinin gelistirdigi LSTM tabanli otomatik program onarim sistemi ile
PyNar’in Sablon Tabanli APR aracinin entegrasyonu, programlama hatalarinin tespiti
ve onarimi alaninda 6nemli bir ilerleme saglayacaktir. EK olarak bu alanda yapilacak
gelecek caligmalara zemin hazirlayacaktir. Bu entegrasyon hem egitim hem de
profesyonel yazilim gelistirme siireclerinde, kod hatalarin1 daha etkin bir sekilde tespit
etme ve diizeltme kapasitesine sahip olacaktir. Bu da programlama dillerinin
Ogrenilmesini  ve yazilim gelistirme siireclerinin  kalitesinin  artirilmasini

destekleyecektir.

Ikinci boliimde, alanla ilgili dnceki ¢alismalar incelenmistir. Ilk olarak, kural tabanli
yontemleri kullanan c¢aligmalar ele alinmistir. Ardindan makine 6grenimi ve derin
o0grenme yontemlerinin kullanildigi calismalar incelenmistir. Bu degerlendirme,
mevcut yaklagimlarin avantajlarint ve dezavantajlarin1  belirleyerek bu tezin

metodolojik yapisini sekillendirmektedir.

Ucgiincii boliimde, Python programlama dilindeki temel sdz dizimi hatalaria genel bir
bakis sunulmaktadir. Bu hatalarin  nedenleri ve ortaya ¢ikis bigimleri
detaylandirilmistir. Temel s6z dizimi hatalari, girinti hatalar1, parantez ve iki nokta

kullanimi, degisken ve veri tiirii hatalar1 ile isimlendirme hatalar1 incelenmistir.

Dérdiincii boliimde derin 6grenme mimarilerinin yapist anlatilmigtir. Derin 6grenme
mimarilerinin zaman serileri ve sirali veri analizindeki uygulamalar1 anlatilmistir.
Farkli mimarilere sahip tekrarlayan sinir aglari, uzun kisa siireli bellek, ¢ift yonlii
LSTM'ler ve biiyiik dil modelleri iizerinde durulmustur. Yapay sinir aglarinin 6grenme
stirecleri, ileri ve geri yayilim, optimizasyon algoritmalar1 ve aktivasyon fonksiyonlari
aciklanmistir. Performans metrikleri kisminda, modelin etkinligini 6l¢gmek amaciyla

dogruluk ve F-Skor gibi kriterler incelenmistir.



Besinci boliimde veri setinin 6n isleme siiregleri, hata tiirliniin tespiti, hatali tokenlerin
belirlenmesi ve onarilmasi gibi konular detayli bir sekilde incelenmistir. Model se¢imi
ve karsilastirmalari, mutasyon testleri, PyNar Sohbet Robotu Hata Diizeltme Oneri
Sistemi lizerinde durulmustur. Test verilerinin siiflara gére sonuglari ve bu sonuglarin

karsilagtirmalar1 yapilmistir.

Calismanin son bolimiinde ise elde edilen bulgular 6zetlenmis ve gelecekteki
arastirmalar i¢in Oneriler sunulmustur. Bu boliim, tezin ana katkilarini ve potansiyel

etkilerini vurgular niteliktedir.



2. LITERATUR TARAMASI

Yazilim gelistirmede hata diizeltme hem zaman hem de kaynak ac¢isindan yogun bir
siirectir. Bu islemi iyilestirmek i¢in Otomatik Program Onarimi (APR) alani siirekli
olarak gelisme gostermektedir. APR, yazilim hatalarin1 otomatik olarak tanimlayip
diizeltme siirecini otomatize etmektedir. Bu sayede yazilim kalitesini artirmay1 ve
gelistirme siireglerini hizlandirmayr hedeflemektedir. Bu baslik, otomatik program
onarimi i¢in mevcut yaklasimlari ve bu alandaki arastirmalarin genel bir bakisim
sunmay1 amag¢lamaktadir. APR'nin gelisimi, yazilim miihendisligi alaninda 6nemli bir
doniim noktasidir. Bu alandaki yenilikler, yazilim gelistirme pratiklerini doniistiirme

potansiyeline sahiptir.

2.1 Sablon Tabanh Yaklasimlarin Kullanildig1 Calismalar

Sablon tabanli metotlar, otomatik program onarimi disiplininde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu yaklasim, 6nceden tanimlanmig diizeltme sablonlarini1 kullanarak
yazilim hatalarini tespit etmeyi ve diizeltmeyi amaglamaktadir. Sablonlar, belirli hata
tiirleri veya kod yapist i¢in 6zel olarak tasarlanarak APR siirecinde kullanilmaktadir.
Bu baglikta, sablon tabanli yaklasimlarin temel prensipleri ve literatiirdeki dnemli

calismalar incelenerek bu yaklasimin APR alanindaki rolii vurgulanacaktir.

Kim ve digerlerinin ¢alismasinda mevcut otomatik yama iiretim tekniklerinin,
ozellikle genetik programlama kullanan GenProg'un sinirlamalari ele alinmistir
(Goues ve dig, 2011). Bu tekniklerin mutasyon islemlerinin dogasinda var olan
rastgelelik nedeniyle siklikla anlamsiz diizeltmeler tirettigi belirtilmistir. Yazarlar, bu
sorunu agmak icin gergek kisiler tarafindan yazilan programlardan 6grenilen yaygin
diizeltme Orneklerini kullanan desen tabanli otomatik program diizeltme (PAR) adi
verilen bir yontem gelistirmislerdir. Bu yontemde, 60.000'den fazla insan tarafindan
yazilan programlar manuel olarak incelenerek tekrar eden diizeltme O&rnekleri
belirlenmis ve bu Ornekler program diizeltmelerini otomatik olarak iiretmek i¢in
kullanilmistir. PAR metodolojisi, programda muhtemelen hatali olabilecek siipheli

ifadeleri belirlemek icin istatistiksel hata lokalizasyon tekniklerini, yaygin diizeltme



orneklerine dayanan diizeltme sablonlarini ve bu sablonlar kullanilarak olusturulan
program varyantlarinin test vakalarina gore degerlendirilmesini icermektedir. Bu
yontem, c¢esitli acik kaynak projelerden segilen 119 ger¢ek hata {izerinde
degerlendirilmis ve performansi GenProg ile Kkarsilastirilmistir. Degerlendirme,
diizeltilen hata sayist ve {iretilen diizeltmelerin kabul edilebilirligi agisindan
yapilmistir. Bu arastirmada, otomatik program onarimi metotlarinin verimliligi
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Arastirmada, PAR ve GenProg isimli iki
APR yontemi incelenmistir. Bulgular, PAR'!n 119 hatanin 27'sini basariyla diizeltirken
GenProg'un 16 hata i¢in basarili oldugunu gostermistir. Ayrica 89 6grenci ve 164
gelistirici ilizerinde yapilan bir kullanici ¢alismasit sonucunda PAR tarafindan
olusturulan yamalarin, GenProg tarafindan olusturulanlara kiyasla daha kabul
edilebilir oldugu belirtilmistir. Arastirmada, kisiler tarafindan yazilmis programlardan
alman yaygin diizeltme Orneklerini kullanilmigtir. PAR''m literatiirdeki APR
tekniklerine gore daha etkili ve kabul edilebilir sonuglar iirettigi belirtilmistir (Kim ve
dig, 2013).

Martinez ve Monperrus (2016), otomatik program onarimini desteklemek igin Java
tabanli ASTOR kiitiiphanesini gelistirmislerdir. Kiitiiphane, C dilinde yazilmis kodlar1
onaran li¢ onemli onarim yaklagiminin Java uygulamalarini icermektedir: jGenProg2
(Westley ve dig, 2009), jKali (Qi ve dig, 2015) ve jMutRepair (Debroy ve Wong,
2010). Bu yaklagimda, hatali Java kodlarmni otomatik olarak diizelten bir dizi farkli
algoritma ve teknik kullanmilmistir. jGenProg2, Java igin GenProg'un bir
uygulamasidir. Mevcut koddan alinan ifadeleri kullanarak aday diizeltmeler
tiretilmesini saglamistir. jKali, C dilindeki Kali'nin Java uygulamasidir. Zayif test
kodlarinin ve yetersiz belirtilmis hatalarin tanimlanmasi amaglanmistir. jMutRepair
ise mutasyon testinden alinan operatorleri kullanarak C kodunu onaran bir yaklagimin
Java uygulamasina doniistiiriilmiistiir. Ayrica siipheli if durum ifadelerine mutasyon
operatorleri uygulanmistir. jGenProg2 ve jKali ile test kod pargalar1 kullanilarak
onarim yapilmistir. Bu siireg, girdi olarak hatali bir program ve en az bir basarisiz test
durumu alinarak bu hatayr diizelten bir kod pargas: iiretilmesini saglamistir.
JMutRepair ise, mutasyon tabanli bir onarim yaklasimidir. Belirli mutasyon
operatorleri kullanilarak ifadelerde tek bir degisiklik yapilmistir. Her modda, farklh
onarim stratejileri ve algoritmalar1 kullanilmistir. Astor kiitiiphanesi ile bu modlar

birlestirilmistir. Astor'un degerlendirmesi, agik kaynakli Java programlarindan 224
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gercek hatay1 onarmak i¢in kullanilmistir. jGenProg2, jKali ve jJMutRepair ile sirasiyla
224 hatanin 29'u, 22'si ve 17'si basariyla onarilmistir. Toplamda 33 hata (yiizde 14,7)
onarilmistir. Ayrica jJGenProg2'nin yerel farkindalikli onarim 6zelligi, onarim siiresini
onemli dlgiide azaltmistir. Ornegin, uygulama kapsamindaki ortalama onarim siiresi
41,1 dakika iken dosya kapsaminda bu siire 11,1 dakikaya diistiriilmiistiir (Martinez ve
Monperrus, 2016).

Genesis isimli ¢alismada ise Java projelerinden elde edilen insan tarafindan yazilmis
kod pargalar1 kullanilarak otomatik diizeltme {iretimi i¢in kod doniistimlerini
¢ikarmay1 otomatiklestirilmistir. Sistem, 372 Java projesinden toplanan gercek diinya
kod parcalar1 ve hatalar1 iizerinde test edilmistir. Basarili diizeltmelerden, diizeltme
tiretimi doniisiimlerini veya aday diizeltme arama alanlarini otomatik olarak ¢ikaran
ilk sistem olma Ozelligini tasimaktadir. Genesis, gergek kisiler tarafindan yazilmig
basarili kod pargalarindan olusturulan bir egitim setini analiz ederek baslamakta ve bu
kod pargalarinin alt kiimelerini giincellestirerek aday diizeltmelerin arama alanin
olusturan doniistimleri ¢ikarmistir. Bu siire¢, Genesis'in farkli gelistiriciler tarafindan
kullanilan genis bir diizeltme iiretim stratejisi yelpazesini yakalamasini saglamistir.
Dontistimler, serbest sablon degiskenleri igin iiretegler ile sablon soyut s6z dizimi
agaclarina dayandirilmigtir. Bu tasarim Genesis'in diizeltmelerin ve uygulamalarin
0zel ayrintilarin1 soyutlamasina, ¢esitli uygulamalar arasinda yaygin kod desenlerinin
yakalanmasina yardimci olmustur. Genellestirme islemi, egitim verilerinden elde
edilen AST ciftlerinde gézlemlenen degisiklikleri en azindan tiretebilen bir doniisiim
setinin olusturulmas: ile yapilmistir. Bu silireg, yeni jeneratorlerin sifirdan
olusturulmas1 ve mevcut AST agaclarindan kopyalanmasi kombinasyonu
kullanilmigtir. Potansiyel olarak ¢ok sayida doniisiimii yonetmek i¢in Genesis, iiretken
aday dontistimleri sistematik olarak secen bir drnekleme algoritmasi kullanilmastir.
Bunlar1 kapsama ve uygulanabilirlik agisindan degerlendirilmistir. Genesis, doniistim
se¢imi, tam say1 dogrusal programlama olarak formiile edilmistir (Graver, 1975).
Buradaki amag, diizeltme arama alaninin kapsamint uygulanabilirlik ile
dengelemektir. Boylece etkili diizeltme tiretimi saglanirken asir1 uyuma karsi
korunmustur. Sistem, Java programlarindaki ti¢ farkli hata tiiriinde test edilmistir: “null
pointer” (null isaret¢i), “out of bounds” (sinirlarin disinda) ve “class cast exception”
(smif dokiimii istisnas1). Egitim seti, 356 acik kaynak uygulamasindan program

pargalar igerirken karsilastirma hatalar1 41 uygulamadan toplanmigtir. Genesis, 49

11



karsilastirma hatasindan 21'ini basariyla diizelten kod parcalari tiretmistir. Sistem, cok
sayida doniisiim kullanarak genis bir kod parcasi deseni yelpazesini kapsamakta ve bu
donilistimlerin  se¢imi, sonugta ortaya c¢ikan dilizeltme arama alanmin genel
uygulanabilirligini saglamak i¢in yapilmistir. Mevcut kod parcalarindan doniisiimleri
cikarma ve yeni kod pargalari i¢in liretken bir arama alani olusturma yetenegi, yazilim
gelistirmede yama iiretim siirecini akicilastirma potansiyelini gostermistir. Cesitli Java

hatalar1 tizerindeki performansi, pratik uygulanabilirligi vurgulanmistir (Long ve dig,

2017).

Hua ve digerlerinin ¢aligmasi olan SketchFix, hatali programlari "sketch" adi verilen
kismi programlara donistiirmektedir. Ardindan onarim islemi program senteziyle
esdeger bir siirece ¢evrilmektedir. SketchFix, AST diizeyinde doniisiim semalarini
kullanarak hatali ifadeleri tespit etmektedir. EdSketch adli bir “sketch” motoru ile bu
ifadelerdeki bosluklar1 doldurmustur. AST diizeyinde yapilan doniisiimler sayesinde
birgok potansiyel diizeltme adayi iiretilmistir. SketchFix'in isleyisi, EdSketch (Jinru ve
Khurshid, 2017) araciligiyla  gergeklestirilen pratik  “sketch”  sentezine
dayandirilmistir. Bu siireg, test setine gore gerceklesmektedir. Testler sirasinda gergek
zamanli olarak aday diizeltmeler tretilmistir. Her bir “sketch”, binlerce somut
diizeltme adayini temsil edebilmistir. Bu adaylar, test siireci sirasinda talep {izerine
olusturulmustur. Bu siirece testler basarisiz olana veya tiim testleri gecen bir ¢dziim
bulunana kadar devam edilmistir. SketchFix'in etkinligi, Defects4J veritabanindaki
357 hata lizerinde yapilan testlerle 6l¢lilmiistiir. Bu testlerde, SketchFix ortalama 23
dakikada 19 hatay1 basariyla diizeltebilmistir. Ozellikle AST diigiim seviyesinde ifade
manipiilasyonu gerektiren hatalarin onariminda diger tekniklere gore daha etkili
oldugu gozlemlenmistir. ilk basarili diizeltme bulundugunda SketchFix'in tiim
adaylarin sadece kii¢iik bir kismi i¢in yeniden derleme ve test yiiriitme islemi yapmasi
gerektigli, bu durumun arama alanini 6nemli Ol¢lide azalttigimi ve verimliligini
artirdigin1  gostermistir. Bu c¢alisma, program onarimi alaninda AST diizeyinde
doniisiim ve talep ilizerine aday iretimi gibi yenilik¢i yaklagimlar sunarak mevcut
tekniklerden farkli bir bakis acis1 getirmistir. Bu alandaki etkinligi ve verimliligi
artirmistir (Hua ve dig, 2018).

"Mining StackOverflow for Program Repair" isimli ¢aligmada ise Stack Overflow
isimli platformdan kod ornekleri ¢ikarilmistir. Bu orneklerden onarim kaliplari

cikarilarak otomatik program onarimi i¢in yenilik¢i bir yaklasim olan SOFIX

12



sunulmustur. SOFIX, Stack Overflow gonderilerini XML formatinda analiz ederek
sorular ve kabul edilen cevaplar arasindaki baglantilart yeniden olusturulmustur. Bu
stireg, sorular1 ve kabul edilen cevaplarint QALIst listesine ekleyerek arama ¢abasini
azaltma amaglanmistir. Daha sonra baglantili degisiklik dizileri, eylem tiirleri ve
degistirilen 6geler (ve bu 6gelerin ana Ogeleri) dikkate alinarak izomorfik olup
olmadiklarin1 belirlenerek birlestirilmistir. Bu, SOFIX'in degisiklik dizilerini
kategorilere ayirmasina ve her kategori i¢in bir onarim modeli ¢ikarmasia olanak
saglamistir. Cikarilan onarim modellerine dayanarak hatali kodu degistirmek icin bir
dizi onarim sablonu uygulanmistir. Bu sablonlar ile uyumlu kullanim senaryolar1 ve
diizeltmeler olusturulurken degerleri nasil birlestirecekleri tanimlanmistir. SOFIX,
gercek diinya hatalarmi  onarma  etkinligi (RQI), diger yaklasimlarla
karsilastirildiginda hangi hatalar1 onardigi (RQ2), onarim sablonlarinin diger
yaklagimlardakilerle karsilastirilmasi (RQ3) ve SOFIX'in i¢ ve altta yatan tekniklerinin
etkileri (RQ4) olmak iizere birka¢ yoniiyle degerlendirilmistir. SOFI1X’in, Defects4J
kriterinde toplam 23 hata onararak Onceki yaklasimlardan daha etkili oldugu
belirtilmistir. SOFIX'in onarim sablonlarindan altisi, diger yaklasimlarda yer almayan
benzersiz sablonlar belirlenmistir. Bu da SOFIX'in hatalar1 onarma konusunda daha
etkili oldugunu gostermistir. Genel olarak, SOFIX’in, Stack Overflow gonderilerinin
genis kaynagini kullanarak mevcut program onarim yaklasimlarinin sinirlamalaria
bir ¢6ziim sundugu ve bu sayede daha genis bir hata yelpazesini daha kapsamli bir

onarim sablon seti araciligiyla onarabildigi belirtilmistir (Liu ve Zhong, 2018).

REVISAR, otomatik program onarimi (APR) amaciyla gelistirilmis olup ozellikle
performans ve gilivenlik sorunlarini ¢6zmeye yonelik diizenlemelere odaklanmistir. Bu
arag ile Java dilinde yazilmis kodlarin revizyon ge¢mislerini analiz ederek siklikla
yapilan diizenlemelerin belirlenmesi hedeflenmistir. Arastirmacilar, bu araci
kullanarak kod diizenlemelerini gruplara ayirmis ve her grupta belirli bir diizenleme
modeli 6grenmeyi hedeflemistir. Bu siire¢ toplanan verilerin incelenmesi, diizenleme
modellerinin degerlendirilmesi ve gelistiricilere yonelik anketler ile GitHub iizerinde
gerceklestirilen pull request denemeleri ile desteklenmistir. REVISAR'm buldugu 89
farkli diizenleme modelinin, mevcut araglarda bulunmayan yeni modeller oldugu tespit
edilmistir. Gelistiriciler, bu modelleri genellikle tercih etmis ve yapilan pull
requestlerin  biliyllk bir bolimii kabul edilmistir. Bu da aracin pratikteki

uygulanabilirligini  gostermistir. Ancak, REVISAR''n sadece belirli tipteki
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diizenlemeleri tespit edebildigi ve yalnizca Java tabanli projelerde calistig
belirtilmistir. Calismanin sinirlamalari vurgulanmistir. Bu sinirlamalar, aracin genel
kullanim alanini daraltmakta ve gesitli programlama dilleri veya bagimli diizenleme
modellerini kapsayabilmesi icin daha fazla gelistirilmesi gerektigini gostermistir

(Rolim ve dig, 2018).

Soyut S6z Dizimi Agact (AST) diigimleri kullanilarak gelistirilen APR araglarindan
biri de CapGen olmustur. CapGen, AST digiimlerinin baglam bilgilerini dikkate
alarak program onarimi siirecini iyilestirmistir. Bu yaklasim, arama tabanli otomatik
program onariminin etkinligini artirmay1 ve dogru diizeltmelerin bulunma olasiligini
yiikseltmeyi hedeflemistir. CapGen'in 6ne ¢ikan 6zellikleri AST diigimlerinin baglam
bilgisine dayali olarak mutasyon operatorlerini ve diizeltme bilesenlerini
onceliklendirmesi olmustur. CapGen’in bu 6zellikleri program hatalarinin daha etkili
ve dogru bir sekilde diizeltilmesini saglamistir. Ayrica, baglama duyarlt modeller
kullanilarak dogru yamalarin yanlis olas1 yamalardan 6nce siralanmasi saglanmistir.
Bu modeller, s6z dizimsel baglam modeli, semantik baglam modeli ve kullanim
baglami modeli olarak iice ayrilmistir. S6z dizimsel baglam modeli, kodun s6z
dizimsel yapisin1 ve ¢evresindeki elemanlart inceleyerek ifadelerin potansiyel bir
diizeltmede nasil degistirilebilecegini tahmin etmektedir. Semantik baglam modeli,
kodun semantik oOzelliklerine odaklanarak degistirilmesi gereken kod pargalarinin
islevlerini ve bu islevlerin genel program igindeki rollerini analiz etmektedir. Kullanim
baglam1 modeli ise, kod pargasinin kullanim senaryolarini1 ve baglamini inceleyerek
bir fonksiyonun cagrildig: yerleri ve bu cagrilarin baglammi degerlendirmektedir.
CapGen'in basarimi, Defects4d] veri seti ilizerinde gergeklestirilen testlerle
degerlendirilmistir. Bu testlerde %84'liik bir dogruluk orani elde edilmis, bu da
CapGen'in dogru diizeltmeleri %98,78 oraninda yanlis olasi diizeltmelerden once
siralayabildigini gostermistir. Bu yaklasim, etkili otomatik program onarimi ¢éziimleri

gelistirmek i¢in 6nemli bir adim olarak degerlendirilmistir (Wen ve dig, 2018).

Liu ve digerlerinin c¢alismasinda, statik analiz ihlallerini diizelten gelistirici
diizeltmelerinden elde edilen diizeltme kaliplar1 kullanilarak diizeltme iiretimi i¢in bir
yontem ortaya konulmustur. Arastirmanin temel odak noktasi, onarim silirecinin
dogrulugunu artirmak ve anlamsiz diizeltme {iretme olasiligin1 azaltmak olmustur.
Y ontem, agik kaynak projelerden statik analiz ihlalleriyle ilgili dizeltmeleri toplayarak

ve bu verileri Soyut S6z Dizimi Agaci tabanli bir kod farklilastirma araci olan
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GumTree kullanarak somut degisiklik eylemlerini ¢ikarmak i¢in 6n islemden gegirerek
baglamaktadir. Daha sonra benzer diizenleme betiklerini gruplandirarak grubun
genelinde tutarh bir diizeltme kalib1 ¢ikarilmistir. Bu kaliplar, diizenleme betiklerinin
Ozelliklerini 6grenmek ic¢in derin 6grenme cergeveleri (CNN'ler) kullanilarak elde
edilmistir. Gelistirilen otomatik kod onarim aracina AVATAR ismi verilmistir.
AVATAR'In onarim siireci, hatali kod konumlarin1 GZoltar ¢ergevesi (Campos ve dig,
2012) ve Ochiai siralama metrigi (Abreu ve dig, 2006) kullanarak tanimlamak, siipheli
kod konumlarini ¢ikarilan diizeltme kaliplariyla eslestirmek, diizenleme betiklerindeki
onarim eylemlerini uygulayarak diizeltme adaylar1 olusturmak ve bu diizeltmeleri test
durumlan kullanilarak degerlendirmekten olusturulmustur. AVATAR'In performansi,
Defects4J olgiitii lizerinde degerlendirilmis ve miikemmel hata lokalizasyonu
varsayimi altinda 34 hata i¢in dogru diizeltme ve 5 hata i¢in kismen dogru diizeltme
tiretebildigi gosterilmistir. Bu performans, yazarlar tarafindan literatiirdeki benzer
yaklagimlarla karsilagtirildiginda rekabet¢i bulunmus ve mevcut yaklagimlara
tamamlayict bir dogasi oldugu gozlemlenmistir. Bu ¢alisma ile 6zellikle diizeltme
dogrulugu zorlugunu ele alirken statik analiz ihlali diizeltme kaliplarini yenilik¢i bir
sekilde kullanarak otomatik program onariminda 6nemli bir ilerleme sunulmustur (Liu

ve dig, 2019).

Sablon tabanli yaklagimlarin otomatik program onarimi (APR) alanindaki 6nemi,
farkli tekniklerin ve yoOntemlerin literatiirdeki incelemesiyle ortaya konmustur.
GenProg, PAR, ASTOR, Genesis, SketchFix, SOFIX ve digerleri gibi ¢esitli
arastirmalar, APR'nin gelisimine katkida bulunmus ve bu alanin cesitliligini
gostermistir. Bu tekniklerin, hata diizeltme kaliplarindan AST diiglimlerine ve hatta
Stack Overflow gibi platformlardan elde edilen verilere kadar genis bir yelpazeyi
kapsadig1 goriilmektedir. Her bir yaklasim, APR'nin farkli yonlerine odaklanarak bu
alanda etkinlik, verimlilik ve dogruluk agisindan yeni yollar sunmustur. Bu c¢esitlilik,
otomatik program onariminin geleceginin sadece kod diizeltme teknikleriyle sinirh
olmadigini, ayn1 zamanda gelismis veri analizi ve Ogrenme algoritmalariyla

biitlinlesmis bir yaklasim gerektirdigini gostermektedir.

2.2 Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Kullanildign Calismalar

Makine 6grenmesi, otomatik program onarimi (APR) alaninda giderek daha fazla

kullanilan bir yaklagimdir. Bu yaklasimda, yazilim hatalarini tespit etmek ve
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diizeltmek i¢in 6grenme algoritmalar1 kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi tabanl
APR, biiyiik veri kiimesi analizleri ve 6grenme modeli olugturma siire¢leriyle yazilim
hatalarin1 otomatik olarak saptama Kkapasitesine sahiptir. Bu baslikta, makine
O0grenmesi ile otomatik program onarmmi alanindaki 6nemli ¢alismalar gozden

gecirilmektedir.

Nesne yonelimli programlar i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir iiret ve dogrula onarim
teknigi olan ELIXIR gelistirilmistir. ELIXIR'in temel yeniligi, diizeltme iiretmek i¢in
onarim ifadeleri olustururken yerel degiskenler, alanlar ve sabitlerin yani sira yontem
cagrilarinin genis kullanimina dayanmasi olmustur. Bu yaklasimda, yontem
cagrilarinin daha yaygin kullanimi nedeniyle genisleyen onarim alaninin karsilastig
zorlugu etkili bir sekilde ele alinmustir. ELIXIR ile program baglami ve hata
raporlarindan tiiretilen dort anahtar 6zellik iizerine dayanan bir makine 6grenimi
modeli kullanilarak potansiyel onarimlar siralanmis ve onceliklendirilmistir. ELIXIR,
programdaki olasi hatali ifadeleri Ochiai teknigini (Abreu ve dig, 2006) kullanarak
belirlemistir. Program doniisiim semalar1 kullanilarak onarim ifadeleri iiretilmis daha
sonra bu semalar aday diizeltmeleri iiretmek icin kullanilmistir. Bunlar, hatal
baglamla ilgili yontem ¢agrilari, alan erisimleri ve diger ifadeleri icermektedir. Makine
O0grenmesi modeli, aday diizeltmeleri kullanim sikligi, onarim konumuna mesafe,
program baglami ile benzerlik ve hata raporu ile ilgililik gibi dort 6zellige dayanarak
siralamistir. En {ist siradaki diizeltmeler test edilmeye baglanarak uygun bir diizeltme
bulunana kadar siirece devam edilmistir. ELIXIR'In verimliligi, yaygin olarak
kullanilan Defects4J veri seti ve yazarlarin olusturdugu yeni Bugs.jar veri seti
kullanilarak degerlendirilmistir. Degerlendirme, dogru sekilde onarilan hatalarin
sayisina odaklanmis ve sonuglar diger onarim teknikleriyle karsilastirilmistir. ELIXIR,
Defects4J'de dogru onarilan hata sayisinin %85, Bugs.jar'da ise %57 oraninda

artirilmasini saglamistir (Saha ve dig, 2017).

Koyuncu ve arkadaglarinin g¢alismasinda kod parcalart i¢indeki degisikliklere
uygulanan yinelemeli bir kiimeleme stratejisi kullanilmigtir. Bu metodun temel hedefi
diger yama olusturma sistemlerinde kullanilmak {izere ayr1 ve tekrar kullanilabilir
diizeltme sablonlar1 elde etmek olmustur. FixMiner''ln mimarisi, ii¢ katmanli bir
kiimeleme stratejisi iizerine kurulmustur. Bu sistemde, benzer degisiklikleri kesfetmek
icin soyut s6z dizimi agaglari, diizenleme eylemleri agaclar1 ve kod baglami agaglar

gibi ¢esitli agac temsilleri kullanilmistir. Bu temsiller baglamlari, degisiklik
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islemlerini ve kod tokenlerini kodlamada yardimci olmustur. FixMiner, binlerce agik
kaynak projeden toplanan yazilim yamalari tizerinde test edilmistir. Degerlendirme
icin kullanilan veri seti, 44 biiyiik ve popiiler agik kaynak projeden gelen ve toplamda
11.416 program pargasindan olusturulmustur. Defects4J karsilastirma setinde 26
hatayt dogru bir sekilde diizeltmistir. Yapilan aragtirma, c¢ikarilan diizeltme
kaliplarinin ¢ogunlukla dogru olan olas1 program pargalari liretmeye yol ac¢tigini

gostermistir (Koyuncu ve dig, 2020).

Otomatik program onarimi (APR) tizerine yapilan CURE adli arastirma makalesinde,
yazilim giivenilirligini artirmak amaciyla yeni bir Sinirsel Makine Cevirisi tabanl
APR teknigi onerilmistir. Mevcut NMT tabanli APR tekniklerinin yetersiz arama alani
ve yazilim bilgisinin entegrasyonu, kati kod s6z dizimi gibi eksikliklerine ¢6ziim
olarak bu yeni teknik gelistirilmistir. CURE'de, genis bir kod tabanindan gelistirici
benzeri kaynak kod 6grenimi i¢in dnceden egitilmis bir programlama dili modelinden
yararlanilmistir. Bu model, APR gorevleri i¢in dnceden egitme ve ince ayarlama is
akisini uygulayarak kodu insan gelistiricilere benzer sekilde anlayabilen ve liretebilen
NMT modellerini gelistirmek i¢in kullanilmistir. Ayrica kod i¢in uyarlanmis bir 151
arama stratejisi kullanilarak derlenebilir yamalar ve hatali koda benzer uzunluktaki
yamalar {iretilmeye odaklanilmistir. Bu strateji, gegerli tanimlayict kontrolii ve
uzunluk kontrolii stratejilerini icermektedir. CURE'da ayrica, kelime dagarcigini
azaltarak arama alanini iyilestirmek icin bayt ¢ifti kodlamasi kullanilarak alt kelime
tokenizasyonu yapilmistir. CURE, yukaridaki teknikler yeni bir APR mimarisine
birlestirilerek 4.04 milyon metot iizerinden 1700 agik kaynak projeden kod s6z dizimi
ve gelistirici benzeri kaynak kodu yakalanmistir. Bu yaklasim, dis kelime dagarcigi
sorununu etkili bir sekilde ele almistir. Degerlendirme ve sonuglar agisindan, CURE
ile 57 Defects4J ve 26 QuixBugs hatasini diizeltilerek tiim mevcut APR tekniklerinden
daha basgarili oldugu gosterilmistir. Diger yaklasimlarin diizeltemedigi 6zel hatalar,
ornegin Defects4J'deki “Chart 17 hatasi, CURE tarafindan diizeltilmistir. Karmagik
hata diizeltmeleri i¢in desen tabanli yaklagimlardan daha etkili olan CURE, diger NMT
tabanli modellere gore daha yiiksek derlenebilir kod orani gostererek programlama dili
s0z dizimlerini ve gelistirici benzeri kodlarin daha iyi 6grenildigini géstermistir. Bu
calisma, CURE'un programlama dili modeli, kod-farkinda arama stratejisi ve alt

kelime tokenizasyonu gibi benzersiz bir kombinasyonu kullanilarak mevcut
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yaklasimlara gore yazilim kodundaki hata diizeltmelerinde daha etkili ve dogru

sonuglar elde edildigi ortaya konulmustur (Jiang ve dig, 2021).

Valueian ve digerlerinin caligmasinda, birden fazla hatay1 igeren programlarin
otomatik olarak tamir edilmesine odaklanilmistir. Gelistirilen SituRepair teknigi, bir
makine 6grenimi modeli kullanarak hata tiirlerini ve durumlarini tahmin etmektedir.
Bu bilgilere dayanarak hatali programlarda degisiklikler yapmaktadir. SituRepair, her
hatali program i¢in 50 statik 6zellik hesaplamistir. Bu 6zellikler, bilinen hatalarin
tiirlerine ve durumlarina gore bir makine Ogrenimi modeli olusturmak ig¢in
kullanilmistir. Bu model, yeni bir hatali program icin bu 6zellikler temelinde hata
tiirlerini ve durumlarini tahmin etmektedir. Tahmin edilen hata tiirleri ve durumlarina
gore programda ¢esitli degisiklikler yapilmistir. Bu siireg, tiim test vakalarini gecene
kadar veya baska degisiklik yapilamayana kadar devam etmistir. SituRepair'in
etkinligini degerlendirmek i¢in C programlama diliyle yazilmis 25.619 program
tizerinde kapsamli deneyler yapilmistir. Bu deneylerde, SituRepair 17.195 programi
basariyla tamir etmistir. Bu programlarin 13.347'si tek hatali ve 3.848'i ¢coklu hatal
programlardir. Bu sonuglar, SituRepair'in birden fazla hatay1 igeren programlarin
otomatik tamiri i¢in potansiyel bir teknik oldugunu gostermektedir. Ayrica, SituRepair

her programi ortalama 9,24 dakikada tamir edebilmistir (Valueian ve dig, 2022).

Moosavi ve digerlerinin ¢aligmasinda Doctor Code adinda yeni bir APR teknigi
tanitilmigtir. Bu teknik, en yaygin hata tiplerinin 6zelliklerinin analiz edilmesi ve
makine 6greniminin kullanilmasiyla onarim operatdrlerinin se¢ilmesini saglamaktadir.
Yapilan deneylerde, Doctor Code'un Siemens paketi ve Defects4j veri setinde diger
APR araglarina gore daha fazla hatay: diizeltebildigi ve daha az uyumsuz diizeltme
sagladig1 gozlemlenmistir. Ayrica biiyiik boyutlu programlari1 onarabilme yetenegi ve
mevcut arama alaninda olmayan diizeltmeler {iretebilme kapasitesine sahip oldugu
belirtilmistir. Makalede vurgulanan bir diger 6nemli nokta, Doctor Code'un makine
ogrenimi temelli yaklagimidir. Bu yaklagim sayesinde program onarim operatdrlerinin
secimi iyilestirilmis boylece daha dogru diizeltmelerin {iretilmesi ve onarim siirecinin
kisaltilmas1 saglanmistir. Siemens paketinde ve Defects4] veri setinde yapilan
deneylerde, Doctor Code'un diger mevcut APR araglarina kiyasla daha fazla hatayi
diizeltebildigi ve daha az uyumsuz diizeltme sagladig1 ortaya konmustur. Bu durum,
Doctor Code'un cesitli programlama dillerinde ve farkli hata tipleriyle uyumlu

caligabildigini ayrica biiylik boyutlu programlar {izerinde de etkili oldugunu
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gostermektedir. Sayisal bagsarim degerlerine bakildiginda, Siemens paketinde yapilan
deneylerde Doctor Code'un 41 dogru diizeltme sagladigi goriilmistiir. Bu, ayni veri
setinde mutasyon onartmi (mutation repair) tekniginin sagladigi 22 dogru diizeltmeye
kiyasla dnemli bir artig1 temsil etmektedir. Defects4j veri setinde kullanilan 7 modern
APR araciyla yapilan karsilastirmada ise Doctor Code'un diger araglara gore daha
fazla hatayi diizeltebildigi belirlenmistir (Moosavi ve dig, 2023).

Makine 0grenimi tabanli yaklasimlar, otomatik program onarimi alaninda, yazilim
hatalarini tespit etme ve diizeltme konusunda yenilik¢i ve etkili ¢oziimler sunmustur.
ELIXIR, FixMiner, CURE, SituRepair ve Doctor Code gibi ¢esitli yontemler, bu
alanda etkili adimlar atmistir. Bu teknikler, genis veri setlerinden 6grenme, hata
tiirlerinin tahmini, onarim operatorlerinin se¢imi ve yama iiretiminde yenilik¢i
stratejiler uygulama gibi ¢esitli yonlerden APR'ye katkida bulunmuslardir. Her biri,
onarim siirecinin belirli bir yoniine odaklanarak 6zellikle biiyiik veri analizleri ve
o0grenme modelleri kullanarak APR'min etkinligini ve dogrulugunu artirmayi
hedeflemistir. Bu calismalarin gosterdigi gibi makine 6grenimi tabanli APR, yazilim
onariminda yeni ve geligsmis tekniklerin uygulanmasini saglamakta ve bu alanda daha

genis bir potansiyel yelpazesi agmaktadir.

2.3 Derin Ogrenme Yontemlerinin Kullamldigi Calismalar

Derin 6grenme, otomatik program onarimi alaninda son yillarda biiyiik ilgi ¢eken bir
yaklasim haline gelmistir. Bu yaklasim, ¢cok katmanli sinir aglar1 ve derin 6grenme
tekniklerini kullanarak karmasik yazilim hatalarini tespit etme yetenegi sunmaktadir.
Derin 6grenme tabanli APR, biiyiik ve karmasik yazilim projelerinde kullanilabilirlik
acisindan Onemlidir. Bu boliimde, derin 6grenme tabanli APR teknikleriyle ilgili

literatiirdeki ¢aligmalar incelenmektedir.

Gupta ve digerlerinin DeepFix isimli ¢alismasinda, C dilinde genellikle yeni baglayan
programcilarin deneyimsizlikleri veya detaylara yeterince dikkat etmemeleri sonucu
ortaya ¢ikan yaygin hatalar hedef alinmistir. Calismada, ¢ok katmanli bir diziden dizi
(seq2seq) sinir ag1 kullanilarak hem bir programdaki hatanin yeri hem de gerekli dogru
ifadelerin tahmin edilmesi amaglanmistir. DeepFix aracinda, bir programdaki birden
fazla hatay1 birer birer diizeltmek i¢in yinelemeli bir tamir stratejisi uygulanarak
diizeltilen hatalarin dogrulanmasi i¢in bir derleyici kullanilmistir. Sistem, bir programi

token dizileri olarak ele almis ve bu tokenlar1 tahmin ve diizeltme i¢cin manipiile
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etmigtir. DeepFix'in basarisi, verilen bir program setindeki hatalar1 tamamen veya
kismen diizeltebilme yetenegiyle Olg¢iilmiistiir. Sistemin program icindeki hata
yerlerini dogru bir sekilde belirleyebilme yetenegi, genis bir programlama gorevleri ve
hata tiirleri yelpazesi boyunca hatalar1 ele alabilme yetenegi baska 6nemli kriterler
olarak degerlendirilmistir. 6971 hatali C programi flizerinde yapilan bir testte,
DeepFix’in 1881 programi tamamen ve 1338 programi kismen basarilt bir sekilde
diizelttigi belirtilmistir. Toplam 16743 hata mesajindan 5366's1  ¢ozllmiistiir.
DeepFix’in test programindaki hatalar1 diizeltmesi sadece birkag 10 milisaniye gibi

kisa bir siirede gerceklestirilmistir (Gupta ve dig, 2017).

Gupta ve digerlerine ait bagka bir ¢alismada, insan benzeri davraniglar: taklit edebilen
bir yapay zeka ajani gelistirilmistir. Bu ajan, programlama dilinin karmagik kurallarini
bilmeksizin dogrudan ham program metinlerinden 6grenme yetisine sahiptir.
Calismada, C programlama dilinde yazilmig 6975 hatali program lizerinde denemeler
yapilmis ve bu yeni yaklasimin mevcut bir arag olan DeepFix'ten daha basarili oldugu
gosterilmistir. Bu yeni sistem sayesinde egitim verilerinin sadece onda birinde uzman
gosterimler kullanilarak DeepFix'ten daha iyi sonuglar elde edilmistir. Bu durum,
pekistirmeli 6grenme yontemlerinin programlama dili diizeltme konusunda etkili bir
yol oldugunu ortaya koymustur. Yapilan denemelerde sistem, hatali kodlarin %26'sin1
basariyla diizeltebilmis ve bu oran DeepFix'te %22 olarak kaydedilmistir. Bu sonuglar,
bu yeni yaklagimin, 6zellikle egitim verilerinin siirli oldugu durumlarda mevcut

yontemlere gore daha etkili oldugunu gostermistir (Gupta ve dig, 2019).

Devign aracinin gelistirildigi ¢alismanin ana hedefi, kaynak kodlarindaki kirilgan
fonksiyonlar1 yerellestirmek olmustur. Arastirmacilar, zengin kod semantik
temsillerinden 6zellikler ¢ikarmak iizere yenilik¢i bir evrisim modiilii kullanan graf
sinir aglarina dayali bir model gelistirmislerdir. Bu model, dort genis capli ve agik
kaynak C projelerinden el ile etiketlenmis veri setlerini kullanarak egitilmistir. Bu
projeler, ger¢ek diinya kaynak kodunun gercekei bir temsili olarak karmasiklik ve
cesitlilik agisindan se¢ilmislerdir. Arastirmacilar, Devign'in etkinligini dogruluk ve F1
puani ile Olgmislerdir. Bu modelin performansi, kirilganlik tespitindeki diger
yontemlerle karsilagtirllmistir. Degerlendirme, Linux Kernel, QEMU, Wireshark ve
FFmpeg gibi ¢esitli kaynaklardan gelen veri setleri lizerinde yapilmistir. Calismanin
sonuglari, Devign'in mevcut yontemlerden onemli Olglide daha iistiin oldugunu

gostermistir. Model, ortalama %10,51 daha yiiksek dogruluk ve %8,68 daha yiiksek
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F1 puani elde etmistir. Arastirmacilar, evrisim modiiliiniin kullaniminin tek basina
dogrulukta ortalama %4,66 ve F1 puaninda %6,37'lik bir artisa katkida bulundugunu
belirtmislerdir. Devign ile %74,11 dogruluk orani elde edilmistir (Zhou ve dig, 2019).

Li ve digerlerinin ¢alismasinda ise, kaynak kodundaki giivenlik agiklarini tespit etmek
icin bir yontem gelistirilmistir. Bu yontemde, kaynak kodu minimum ara temsil (MIR)
o0grenme modelini kullanilarak analiz edilmistir. Siire¢, kaynak kodunu MIR'ye
doniistiirmeyi ve boylece ilgisiz 6geleri harig tutarak bagimlilik uzunlugunu azaltmay1
amaclamistir. Yontemde ilk olarak kaynak kodu MIR'ye doniistiiriilmistiir. Bu,
verileri sonraki analizler igin basitlestirmis ve odaklamistir. Daha sonra modelin
programlama dillerinin yaygin s6z dizimi 6zelliklerini 6grenmesine yardimci olan
denetimsiz 6grenme icin bir 6n egitim yapilmistir. Bu asama, modelin sozlik dist
sorunlar1 ele almasma yardimer olmustur. Ug katmanli birlestirilmis konvoliisyonel
sinir aglart (CNN) kullanilarak MIR'den yiiksek seviye gilivenlik acig1 ozellikleri
cikartlmistir. Son olarak, bu 6zellikleri kullanarak giivenlik agiklarini tespit edebilen
bir siiflandiric1 egitilmistir. Deneyler ve sonuglarin degerlendirilmesinde, Yazilim
Giivence Referans Veri Seti ve Ulusal Giivenlik A¢ig1 Veritabani'ndan elde edilen veri
setleri tercih edilmistir. Bu veri setleri, ara bellek tasmasi (CWE-119) ve kaynak
yonetimi hatalart (CWE-399) gibi giivenlik agiklarina odaklanmistir. YoOntem,
geleneksel yontemlere kiyasla dogruluk, hatirlama, yanlis pozitif oran1 ve F1 skoru
acisindan daha istiin performans gostermistir. Sonuc olarak, Onerilen ydntem,
ozellikle dogruluk ve yanlis pozitifleri azaltma agisindan geleneksel yontemlere gore
onemli iyilestirmeler gostermistir. Bu yaklasim, ozellikle veri isleme ve kontrol
mantiZinin  kotliye kullanilmasindan kaynaklanan gilivenlik agiklarinda etkili

bulunmustur (Li ve dig, 2020).

CodeBERT hem programlama dillerini hem de dogal dilleri anlayabilen biiyiik 6l¢ekli
bir ¢ift modlu 6nceden egitilmis modeldir. Bu model, GitHub'dan elde edilen alt1 farkli
programlama dilindeki verileri kullanarak hem ¢ift modlu (dogal dil ile programlama
dili ciftleri) hem de tek modlu (yalnizca kod veya dogal dil) veriler iizerinde
egitilmistir. Cok katmanli ¢ift yonlii Transformer mimarisi kullanilarak maskeli dil
modelleme ve yerine konulan belirte¢ algilama gibi iki ana egitim hedefine
odaklanilmistir. Modelin performansi, dogal dil kod arama ve kod dokiimantasyonu
tiretme gibi gorevlerle degerlendirilmis ve bu alanlarda ortalama karsilikli sira ve

diizlestirilmis BLEU puani gibi dlgiitler kullanilmistir. CodeBERT, bu gorevlerde en
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iyi sonuglar elde ederek dogal dil ve programlama dili belirteglerini tahmin etme
yetenegi konusunda mevcut modellere gore onemli bir iistiinliik sergilemistir. ince
ayar yapilmadan gergeklestirilen testlerde de diger onceden egitilmis modellere
kiyasla tistiin bir performans gostermistir. CodeBERT'in genellestirme kabiliyeti,
egitim verilerinde yer almayan programlama dillerinde bile giiclii bir performans
sergileyerek kanitlanmistir. Bu model, dogal ve programlama dilleri arasindaki

boslugun giderilmesi i¢in 6nemli bir ilerleme olarak kabul edilmistir (Feng ve dig,

2020).

GraphCodeBERT ismi verilen bir diger ¢caligmada programlama dilleri igin yeni bir 6n
egitimli model sunulmustur. Bu model, kodun semantik diizey yapisini, o6zellikle de
veri akisini dikkate alarak kodla ilgili gérevlerde 6nemli ilerlemeler saglamistir. Bu
yaklasim, kodu temel olarak bir token dizisi olarak isleyen ve yapisindaki kritik
semantigi gb6z ardi eden Onceki modellerden ayrilmistir. Arastirmacilar,
GraphCodeBERT", geleneksel modellerin kullandigi AST gibi s6z dizimsel yapilarin
aksine, degiskenler arasindaki iliskileri temsil eden ve bir degiskenin degerinin
nereden geldigini gosteren veri akisina odaklanarak gelistirmislerdir. Bu yapinin,
AST'nin derin hiyerarsisinden daha basit ve verimli oldugu belirtilmistir. Model,
maskeli dil modellemesine ek olarak iki yenilik¢i 6n egitim gorevi sunulmustur. Bu
gorevler, veri akis1 kenar tahmini ve kaynak kodu ile veri akisi arasinda degisken
hizalamasidir. 1k gorev, veri akigt grafigindeki kenarlari tahmin ederek kodun
yapisindan 6grenmeyi igermekte ikinci gorev ise kaynak kod ile veri akisi arasindaki
temsilleri hizalayarak veri akisindaki degiskenlerin hangi kaynak kod tokenlerinden
tespit edildigini tahmin etmektedir. GraphCodeBERT, 2.3 milyon fonksiyon i¢eren ve
alt1 programlama diliyle eslestirilmis dogal dil belgeleri iceren CodeSearchNet veri
seti lizerinde 6n egitim gormiistiir. Model, dogal dil ile kod aramasi, kod klonu tespiti,
kod ¢evirisi ve kod iyilestirme gibi dort farkli gorevde test edilmis ve bu alanlarda
listiin performans gostermistir. Arastirmacilarin yaptigr ¢ikarim calismasi, yeni 6n
egitim gorevlerini veya veri akisini ¢ikardiginda modelin etkinliginin azaldigini
gdstermistir. On egitimli modelde veri akisi uygulanmasinin, GraphCodeBERT kodu

anlama konusunda geligsmis bir anlayis sergiledigini géstermistir (Guo ve dig, 2020).

PLBART, bir “seq2seq” modeli olarak, programlama dili ile dogal dil arasindaki
doniistimii saglayarak kod Ozetlemesi ve kod iiretimi yapmaktadir. Ayrica, eski

kodlarin bir programlama dilinden digerine gecisini kolaylastiran kod ceviri
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islemlerini gerceklestirir. Model, Java ve Python fonksiyonlari ile bunlara eslik eden
dogal dil metinler lizerinde giiriilti giderme oto kodlayici ydntemiyle onceden
egitilmistir. Yapilan deneyler, PLBARTn Ingilizce dilinde kod o6zetleme, yedi
programlama dilinde kod iiretimi ve g¢evirisi gibi gorevlerde mevcut modellere gore
daha istlin ya da benzer performans sergiledigini gdstermistir. PLBART aracinda,
programlama ve dogal dillerin s6z dizimi ve semantiklerini anlama becerisini
gelistirmek i¢in kullanilan bir onceden egitim yOntemi olan giiriiltii azaltmali
“seq2seq” 6n isleme yontemi kullanilmistir. Bu yontemle, model dillere ait s6z dizimi
ve semantikler anlasilabilmistir. Ayn1 zamanda tutarli bir sekilde dil iiretebilmistir.
PLBART, Github ve StackOverflow kaynaklarindan alinan Java ve Python
fonksiyonlar1 ile bunlarin dogal dil agiklamalar1 kullanilarak egitilmistir. Modelin
yapisl, alt1 seviyeli bir kodlayici ve kod ¢oziicii icermektedir. PLBART, BARTbase ve
“seq2seq Transformer” mimarisini kullanmaktadir. PLBART ile her dil igin
orneklenmis bir dizi etiketsiz 6rnek iizerinde giirtiltii fonksiyonu kullanilarak egitim
gerceklestirilmis ve orijinal 6rnek tahmin edilmeye calisilmustir. iki genis kategoriye
ayrilan alt gorevler i¢in ince ayar yapilmistir. Birincisi dizi iiretimi ve digeri dizi
simiflandirmasidir. Dizi iiretimi gorevlerinde, model kod 6zetleme, iiretimi ve gevirisi
gibi gorevlerde dogrudan ince ayar yapilmistir. Siniflandirma gorevlerinde ise giris
dizisi hem kodlayictya hem de kod ¢oziiciiye beslenerek son kod ¢oziicii katmanindan
alinan son tokenin temsili bir dogrusal siniflandiriciya verilmistir. Bu ¢alismada,
PLBART"'m kaynak kodlar1 ve onlara eslik eden dogal dil metinlerindeki karmasik s6z
dizimsel yapilar tespit etme yetenekleri incelenmistir. Cesitli uygulamalar tizerinde,
ozellikle kod o6zetleme, kod olusturma, kod dili gevirisi ve program tamiri gibi
alanlarda degerlendirmeler yapilmistir. Bunun yani sira, kod klonlama tespiti ve
giivenlik zafiyeti bulma gibi goérevler de arastirmanin kapsamina dahil edilmistir.
PLBART'm performansint degerlendirmek i¢in BLEU, CodeBLEU ve Exact Match
gibi metrikler kullanilmistir. Calismada, PLBART'!m etiketsiz verilerden giiglii
program ve dil temsilleri 6grenip 6grenmedigini, program ozelliklerini (6rnegin s6z
dizimi, stil ve mantiksal veri akis1) 6grenip 6grenmedigini ve sinirlt anotasyonlarla
goriilmemis bir dilde nasil performans gosterdigini ele alinmistir. Sonuglar,
PLBART"'!m kod 6zetleme, kod iiretimi ve kod ¢evirisi gorevlerinde diger modellere

gore Ustilin performans sergiledigini gostermistir (Ahmad ve dig, 2021).
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CodeT5, NLP i¢inde kodla ilgili gorevleri gelistirmek amaciyla bir 6n egitimli model
olarak gelistirilmistir. Kod anlama ve liretme gorevlerine odaklanan ¢oklu gorev
O0grenimini destekleyen birlesik bir 6n egitimli kodlayici-¢oziicii modeldir. Bu
modelde, Transformer modeline dayali olup T5'e benzer sekilde seq2seq 6n egitimi
kullanilmistir. CodeT5, programlama dillerinden gelen belirteg tiirii bilgilerini,
ozellikle degisken ve fonksiyon isimleri gibi tanimlayicilart icermektedir. Hem tek
modlu (yalnizca PL) hem de ¢ift modlu (PL-NL) veriler kullanarak egitilmistir.
CodeT5, CodeSearchNet veri kiimesi ve GitHub'dan ek C/C# verileri kullanilarak
egitilmistir. CodeXGLUE referansi tizerinden gesitli gorevlerde ince ayar yapilarak test
edilmistir. Model, birden fazla gérevde ayni anda ince ayar yaparak c¢oklu gorev
Ogrenimini de icermektedir. Arastirma sonuglari, CodeT5'in kapsamli deneylerde
CodeXGLUE'in on dort alt gorevinde en iyi sonuglari elde ettigini gostermistir. Bu
sonuclar, modelin tanimlayiciya duyarli 6n egitimi ve ¢ift modlu ¢ift yonli iiretim
sayesinde kod semantiklerini daha iyi yakalayabildigini ve o6zellikle dogal dil ile
programlama dili arasindaki goérevlerde biiyiik faydalar sagladigini belirtmistir.
Ayrica, CodeT5-small, sadece kod ¢oziicii model olan ve o zamanki en iyi durum olan
PLBART"1 gecerek, kodlayici-¢oziicii modellerin  kod pargaciklart {iretmede
stlinliiglinii teyit etmistir. CodeT5-base ise, PLBART'a kiyasla CodeBLEU iizerinde
yaklasik 4,7 puanlik bir iyilesme saglayarak, tanimlayiciya duyarli 6n egitimin
yardimiyla kod s6z dizimi ve semantigini daha iyi anlayabildigini gostermistir (Wang

ve dig, 2021).

Yasunaga ve Liang’in ¢alismasinda, otomatik program onarimi igin gelistirilen Break-
It-Fix-1t (BIFI) yontemi ele alinmigtir. BIFI'nin temel amaci, hatali olarak
degerlendirilen kodlar1 iyilestirebilen bir diizeltici (fixer) egitilmektedir. BIFI'nin
temel fikri, kotli girdiler iizerinde diizelticinin ¢iktisini kontrol eden bir elestirmeni
kullanarak iyilestirilmis ¢iktilari egitim verilerine eklemek ve 1yi 6rneklerden gergekei
kotii kodlar tiretecek bir kiric1 egitilmektedir. Bu yontem, baslangicta sentetik eslesmis
veriler iizerinde egitilen bir diizeltici ve kiricinin, gercek ya da gercekei sekilde
tiretilmis kotil kodlar tizerinde siirekli olarak gilincellenmesi ve gelistirilmesi siirecini
icermektedir. BIFI, elestirmenin diizeltici ve kiric1 tarafindan {iretilen c¢iktilar
dogrulayarak gercekten diizeltilmis ya da bozulmus ornekleri egitim verilerine
eklemesiyle one ¢ikmaktadir. Bu o6zellik, BIFI'nin geriye ¢eviri ydnteminden

farklilasan 6nemli bir noktadir. Geriye ¢eviri, liretilen eslesmis verileri dogrulamazken
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BIFI gercek kotii ornekler lizerinde diizelticiyi egitmektedir. Bu da egitim verilerinin
dogrulugunu ve dagilimini iyilestirmektedir. BIFI'nin bir varyasyonu olan 'FixerOnly',
yalnizca kotli 6rnekler iizerinde diizelticiyi egiten bir siirim olup, 6zellikle yeterli
sayida kotii ornek mevcut oldugunda faydali olmaktadir. Ancak, kotii drneklerin
miktari az oldugunda BIFI, kiricinin iirettigi ek eslesmis verileri kullanarak daha fazla
veri lizerinde egitim yapabilmesi nedeniyle FixerOnly'den daha etkili olmaktadir.
Makalede BIFI, GitHub-Python ve DeepFix adli iki kod onarim veri seti tizerinde
degerlendirilmistir. Bu veri setleri, sirasiyla Python ve C programlama dillerindeki kod
onarimi i¢in kullanilmistir. BIFI uygulama detaylari, kod ¢oziicii-kodlayici ve
Transformer modeli kullanilarak ve belirli parametre ayarlar ile gergeklestirilmistir.
Sonuglar, BIFI'nin baslangi¢ diizelticisini kotii kodlar ve kirici tarafindan iiretilen kotii
kodlarla ekstra egitim yaparak gelistirdigini gostermistir. Bu yaklasim, 6zellikle
GitHub-Python iizerinde baslangi¢ diizelticisine kiyasla %28,5'lik bir iyilesme
saglamistir. DeepFix veri setinde ise BIFI, mevcut en iyi sistem olan DrRepair'a
kiyasla %5,6'lik bir artisla %71,7'lik bir dogruluk oranina ulasmigtir (Yasunaga ve
Liang, 2021).

PLUR, program anlama ve onarimi i¢in kullanilan ¢esitli gorevleri ve modelleri
birlestiren bir ¢ergeve olarak tanitilmigtir. Caligmanin temel amaci, genel bir yaklasim
kullanarak cesitli programlama gorevlerinde yiiksek performans elde etmek olmustur.
Makalede, programlama dillerinin anlagilmast ve diizenlenmesi igin makine
ogreniminin 6nemi vurgulanmistir. Program kodunun dogal dilden farkli oldugu ve bu
farkliligin makine 6grenimi modellerinde dikkate alinmasi gerektigi belirtilmistir.
PLUR cergevesi, 16 farkli gérevi icermekte ve bu goérevler i¢in tek bir model mimarisi
kullanarak neredeyse tiim gorevlerde mevcut en iyi sonuglara ulasilmistir. PLUR'Un
basarisi, ¢esitli modelleme segeneklerinin ve gorev tiplerinin dnemini gostermistir ve

cok gorevli 6grenme yaklasimini desteklemistir (Chen ve dig, 2021).

Lajko ve digerlerinin ¢alismasinda JavaScript program onarimi i¢in Onceden Egitilmis
Uretici Déniistiiriicii  (Generative Pre-trained Transformer- GPT-2) modelinin
kullanim1 arastirilmis ve otomatik program onarimi araglarinin gelistirilmesine
odaklanilmistir. Arastirmacilar, GPT-2"'yi 16.863 JavaScript kod parcacig: iizerinde
egitmisler ve boylece modelin programlama dilinin dogasini 6grenmesi saglanmustir.
GPT-2, ¢ogu durumda s6z dizimi olarak dogru kaynak kodu yazabilmis ancak bazi

durumlarda etkili hata diizeltmeleri yapamamustir. Yine de ¢ogu durumda dogru
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diizeltmeler iretilmis ve toplamda %17,25 dogruluk oranina ulasilmistir.
Arastirmacilar, GitHub'dan toplanan 18.736 hata diizeltme gonderimini egitim verisi
olarak kullanmis ve modeli bu sekilde egitip degerlendirmislerdir. GPT-2'nin dogru
JavaScript kodunu tahmin etme konusunda basarili oldugu gozlemlenmis ancak daha
biiyiik ve yeni model varyantlarinin gelecekte daha iyi sonuglar elde edebilecegi
disiiniilmistlir. Aragtirma veri seti, modelin kaynak kodu ve egitilmis modeller
GitHub {izerinden paylasilmistir. Bu ¢alisma, GPT-2'nin dogal dil isleme igin
tasarlanmis olmasina ragmen kod yazma ve program onarimi égrenme potansiyeline
sahip oldugunu gostermis ve gelecekte daha biiyilk modellerin kullanilmasinin

sonuglari iyilestirebilecegi one siiriilmiistiir (Lajko ve dig, 2022).

Otomatik kod tamamlama ve otomatik kod onarimi gibi amaglar ile GitHub'dan alinan
actk kaynak kod tlizerine ince ayar yapilarak Codex adli bir GPT dil modeli
gelistirilmistir. Codex, 6zellikle Python kodu yazabilme yetenegi ile dikkat gekmekte
ve GitHub Copilot'u desteklemektedir. Arastirmacilar, dil modellerinin islevsel kod
yazma potansiyelini anlamak i¢in Codex'i gelistirmislerdir. Bu model, Python kodu
tizerine egitilmis olup docstring'lerden bagimsiz Python fonksiyonlari {iretebilmek igin
tasarlanmigtir. Modelin degerlendirilmesi ic¢in dil anlayisi, algoritmalar ve basit
matematik iizerine odaklanan 164 orijinal programlama problemi iceren HumanEval
adli bir veri seti olusturulmugtur. Degerlendirme siirecinde, BLEU puanlar1 gibi
geleneksel eslesme tabanli metrikler yerine islevsel dogruluk iizerinde duran
“pass@k” metrigi benimsenmistir. Bu yaklasim, gelistiricilerin kodu nasil
degerlendirdigiyle uyumlu olarak gelistirilmistir. Kodun bir dizi birim testini gecip
gecmedigi esas alinmuistir. Codex, problemlerin %28,8'ini kendi basgina ¢6zerken
problem basina 100 Ornek {ireterek bu oranm1 %70,2'ye kadar c¢ikarmistir. Bu
performans, benzer gorevlerde GPT-3 ve GPT-J'yi geride birakmaktadir. Codex, GPT-
3 modelinden ince ayar yapilarak gelistirilmis ve bu yaklagim daha hizli bir yakinsama
saglamistir. Egitim siirecinde, GitHub'daki 54 milyon kamu yazilim deposundan 159
GB'lik bir veri seti kapsama alinmistir. Calismada, farkli 6rnek sayilari (k) i¢in optimal
ornekleme sicakliklar1 belirlenmistir. Daha yiiksek sicakliklarin daha ¢esitli drnekler
tirettigi ve dogru ¢6ziimler tiretmede faydali oldugu bulunmustur. Codex, GPT-Neo ve
GPT-J gibi diger modellerin yani sira bir kod otomatik tamamlama sistemi olan
Tabnine'nin en biiyiik iicretsiz modelinden de daha {istiin performans gostermistir.

Codex'e ek olarak yiiriitiilen ince ayarla, rekabet¢i programlama web sitelerinden ve
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stirekli entegrasyon igeren acik kaynak projelerden elde edilen problemleri iceren
Codex-S olusturulmustur. Codex-S, farkli model boyutlar1 boyunca tutarli kazanimlar
gostermistir. Ayrica, koddan docstring iiretmek i¢in egitilmis baska bir varyant olan
Codex-D de gelistirilmistir. Bu modelin ge¢is oran1 Codex-S'e gore daha diisiik
olmakla birlikte tiretilen kodun arkasindaki niyeti agiklamada etkili olmustur. Egitim
icin genis bir kod miktarina ihtiya¢ duyan Codex, iyi egitilmis bir insan programciya
kiyasla diistik performans gosterebilecegi belirtilmistir. Kullanici niyetleriyle uyumlu
olmayan kod iiretebilen Codex, egitim verilerindeki Onyargilar1 yansitabilmektedir.
Arasgtirmacilar tarafindan, Codex'in programcilarin verimliligini artirarak yazilim
tiretim maliyetlerini diisiirebilecegi ancak bu durumun is giicii piyasasina etkilerinin

heniiz tam olarak anlagilamadigi belirtilmistir (Prenner ve dig, 2022).

Ahmed ve digerlerinin ¢alismasinda, s6z dizimi hatalarin1 diizeltme siirecini
otomatiklestirmeyi amaglayan bir makine 6grenme tabanli ara¢ olan SYNSHINE
tanmitilmistir. SYNSHINE, derleyici teshislerini kullanarak ve biiyiikk bir sinirsel
modelden yararlanarak bu sorunu ele almistir. Ayrica, ¢oklu etiket siniflandirmasina
dayal1 bir yaklagim kullanilarak tamir edilecek kodun (onarilmis) ¢iktisi iiretilmistir.
Yazarlar, SYNSHINE"1 agik kaynakli ve ticretsiz bir Visual Studio Code (VSCode)
stirimiine entegre etmislerdir. Sunulan sonuglara gére, SYNSHINE'In genel basarim
orant %74,89 olarak belirlenmigtir. SYNSHINE’in, 1-100 token araligindaki
programlarda %82,28, 101-200 token araliginda %78,47, 201-300 token araliginda
%72,28, ve 901-1000 token araliginda %55 basar1 oranina sahip oldugu belirtilmistir.
Bu sonuglar, SYNSHINE'!n farkli uzunluktaki programlarda da etkili bir sekilde
calistigini gostermektedir (Ahmed ve dig, 2022).

Literatir bolimiinde, bu alandaki ¢alismalarin kapsamli bir degerlendirmesi
sunulmustur. Bu degerlendirme, kural tabanli sistemlerden baslayarak makine
ogrenimi ve derin Ogrenme yoOntemlerine kadar uzanan genis bir yelpazeyi
kapsamaktadir. Ele alinan her bir yaklasimin avantajlar1 ve sinirlamalar1 detayli bir
sekilde incelenmis boylece programlama dillerindeki s6z dizimi hatalarini otomatik
olarak tespit etme ve diizeltme konusundaki ¢oziimlerin derinlemesine anlasilmasi
saglanmistir. Bu tarama, tez calismasmin ilerleyen boliimlerinde gelistirilen
metodolojinin temelini olusturmus ve ¢alismanin yoniinii sekillendirmede kritik bir rol
oynamistir. Bu boliim, alanin mevcut durumunu 6zetlemekte ve arastirmanin ilerleyen

asamalar1 i¢in saglam bir temel olusturmaktadir.
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3. PROGRAMLAMA DIiLLERINDE SOZ Dizimi

S6z dizimi (syntax), bir dilin climle yapisin1 ve kelime siralamasini diizenleyen
kurallar ve ilkeler biitiiniidiir. Bu terim, genellikle yazili ve konusulan dillerde
kullanilan gramer yapisini ifade etmek icin kullanilsa da programlama dillerinde de

onemli bir rol oynamaktadir.

Programlama dilinin s6z dizimi, bir programlama dilinin nasil yazilmasi1 gerektigini
tanimlayan kurallar biitiiniidiir. Bu kurallar, bir programin diizgiin ¢alisabilmesi i¢in
kodun nasil diizenlenecegi ve yapilandirilacagi hakkinda yonergeler saglamaktadir. Bu
kurallar arasinda degisken tanimlama, bu tanimlamalarin nasil yapilacagint ve
degigkenlerin nasil isimlendirilecegini belirlemektedir. Fonksiyon tanimlama, bir
islevi gerceklestirmek i¢in gerekli kod bloklarinin nasil gruplandirilacagini ve bu
islevlere nasil erisilecegini kapsamaktadir. Dongii ve kontrol yapilari, if-else, for, while
gibi yapilarla programin akigini kontrol etme imkan1 vermektedir. Bu sayede kodun
belirli kosullar altinda farkli yollar izlemesi saglanmaktadir. Siif ve nesne tanimlama,
0zellikle nesne yonelimli programlama dillerinde 6nem tasir. Veri yapilart ile bu
yapilarin nasil kullanilacagini tanimlanmaktadir. Bu temel yapilar, bir programlama
dilinin temelini olusturmaktadir. Dilin etkili bir sekilde kullanilabilmesi i¢in bu s6z
dizimi kurallarinin dogru bir sekilde anlagilmasi ve uygulanmasi gereklidir. Ornegin;
Python, JavaScript veya C++ gibi farkli programlama dillerinin kendine 6zgii s6z
dizimi kurallart vardir. Bu kurallara uymayan kod pargalari, genellikle s6z dizimi
hatalar1 (syntax errors) olarak adlandirilmaktadir. Programin diizgiin ¢alismasini

engellemektedir.

Her dilin s6z dizimi, o dilin okunabilirligini, kolay 6grenilebilirligini ve hata yapma
olasiligini etkilemektedir. Bu ylizden programlama dillerini 6grenirken s6z dizimini

dogru sekilde anlamak ve uygulamak ¢ok énemlidir.

Programlama dillerinde s6z dizimi, yazilim gelistirmede temel bir unsurdur. Her

programlama dili, kodun nasil yazilacagin1 ve yapilandirilacagini belirleyen kendi
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kurallarma ve yapilarina sahiptir. Bu kurallar, dilin s6z dizimini olusturup

programcilar tarafindan takip edilmesi gerekmektedir.

3.1 Genel Bakis

S6z dizimi hatalar1, programlama sirasinda sikc¢a karsilasilan sorunlardandir. Bunlar,
programcinin dilin kurallarmi yanlis anlamasi veya ihlal etmesi sonucunda ortaya
¢ikmaktadir. Ornegin bir degiskenin yanlis adlandirilmasi, noktalr virgiiliin unutulmasi
veya parantezlerin yanlis kullanilmasi gibi basit hatalar programin beklenen sekilde
calismamasina neden olmaktadir. Bu tiir hatalar genellikle programin derlenme
asamasinda ortaya c¢ikmaktadir. Cogu programlama ortami, hata yapilan yerleri
isaretleyerek programciya diizeltme yapma imkani sunmaktadir. Ancak bazi s6z
dizimi hatalari, programin ¢alisma zamaninda ortaya ¢ikmakta ve bu durumda hata
ayiklama daha zor olmaktadir. Ozellikle biiyiik ve karmasik programlarda, sz dizimi
hatalarinin  bulunmasi1 ve diizeltilmesi zaman alict ve =zorlayici olmaktadir.
Programcilar i¢in en iyi uygulama, kod yazarken dikkatli olmak ve hatalar1 6nlemek
icin dilin kurallarini iyi anlamaktir. Ayrica modern gelistirme araglar1 ve ortamlari, s6z
dizimi hatalarim tespit etmekte ve diizeltmekte programcilara yardimci olmaktadir.
S6z dizimi hatalar1 programlama siirecinin kaginilmaz bir pargasidir. Ancak dikkatli

bir yaklasimla minimize edilmektedirler.

Kelley’in ¢alismasinda s6z dizimi hatalarinin MIT'deki baslangic seviyesi kodlayicilar
arasinda yaygin oldugu ve bir¢ok durumda, mevcut hata mesajlarina dayanarak
kodlarmi hata ayiklamakta zorlandiklar1 belirtilmektedir (Kelley,2018). Bu durum,
siklikla s6z dizimsel olarak gegersiz kod gonderimlerine yol agmaktadir. Kelley’in
calismasinda 6grenci gonderimleri farkl kategorilerde siniflandirilmigtir. Sekil 3.1°de
birinci smnifa ait, 6grencilerin tasarim laboratuvart derslerinde yazmis olduklari

programlar, hata dagilimlar verilmistir.
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41 21

22,7

= Girinti Hatalar1 (IndentationError) = Tip Hatalar1 (TypeError)

S6z Dizimi Hatalar1 (SyntaxError) = Isimlendirme Hatalar1 (NameError)

= Oznitelik Hatas1 (AttributeError) Diger

Sekil 3.1 : Tasarim laboratuvar dersi 6grenci hatalar1 dagilimi (Kelley, 2018).

Ogrenci génderimlerinde yapilan hata analizine gore, %28,9'luk bir oranla en yaygin
hata tiirii "TypeError' (Tiir Hatas1) olarak belirlenmistir. Bu, veri tiirleri arasindaki
uyumsuzluklardan kaynaklanan bir hatadir. Ikinci sirada, %25,8 ile 'NameError'
(Isimlendirme Hatas1) bulunmaktadir. Bu hata, genellikle tanimlanmamus bir degisken
veya fonksiyon adi kullanildiginda ortaya ¢ikmaktadir. Ancak dikkat cekici olan
ogrenci gonderimlerindeki hatalarin %22,7'sinin 'SyntaxError' (S6z Dizimi Hatasi)
olmasidir. Bu oran, 6grencilerin programlama dillerinin s6z dizimini anlamada ve
uygulamada siklikla zorluk yasadiklarint gostermektedir. S6z dizimi hatalari,
programin bagtan sona dogru yazilmamasindan kaynaklanmaktadir. Bu hatalar, kodun

derlenmesi veya yorumlanmasi sirasinda fark edilmektedir.

Sekil 3.2, 6grencilerin yazilim laboratuvari dersi kapsaminda gergeklestirdikleri kod
gonderimlerinde ortaya ¢ikan hatalarin ayrintili bir dagilimimi sunmaktadir. Bu
grafikte her bir hata tiiriiniin 6grenci gonderimleri igindeki yiizdesel orani net bir
sekilde gosterilmis bdylece hangi hata tiirlerinin O6grenciler arasinda daha sik
rastlandiginin  anlagilmasina olanak saglamaktadir. 'TypeError' (Tir Hatasi),
"NameError' (Isim Hatas1) ve 'SyntaxError' (S6z Dizimi Hatasi) gibi hatalarin, grenci
kodlarinda ne kadar sik meydana geldigi bu sekilde gorsellestirilmistir. Bu grafik,
egitimcilerin ve dgrencilerin hangi programlama konularia daha fazla odaklanmalari

gerektigi konusunda degerli bilgiler sunmaktadir.
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17

= Girinti Hatalar1 (IndentationError) = Tip Hatalar1 (TypeError)
S6z Dizimi Hatalar1 (SyntaxError) = Isimlendirme Hatalar1 (NameError)

= Oznitelik Hatas1 (AttributeError) Diger

Sekil 3.2 : Yazilim laboratuvari dersi 6grenci hatalari dagilimi (Kelley, 2018).

Sekil 3.2°ye gore en yiiksek yiizdeye sahip hata tiirii %33 ile 'AttributeError' (Oznitelik
Hatas1) olarak belirlenmistir. Ikinci en yiiksek oran %28 ile 'TypeError' (Tiir Hatas1),
liciincii sirada ise %17 ile 'NameError' (Isimlendirme Hatas1) yer almaktadir.
'SyntaxError' (S6z dizimi Hatasi) %16 oraninda ve bu da ogrencilerin karsilagtigi
hatalar arasinda 6nemli bir paya sahip oldugunu gostermektedir. 'IndentationError’
(Girintileme Hatas1) %] ile daha diislik bir oran1 temsil ederken Diger kategorisi de

%S5 ile diger hata tiirlerinin toplamini kapsamaktadir.

Ayrica Pritchard tarafindan CS Circles adli ¢evrimi¢i Python 6grenme ortaminda
yapilan bir ¢alismada, birka¢ hatanin ¢ok daha yaygin oldugu tespit edilmistir.
Ozellikle, 'Syntax Error: Invalid Syntax' (%28) ve 'NameError: name is not defined'
(%]15) hatalar1 en yaygin hatalar arasindadir (Pritchard, 2015).

Kelley'in ¢alismasi ve benzer arastirmalar, baslangi¢ seviyesindeki kodlayicilarin s6z
dizimi hatalari ile karsilastiginda anlamli hata mesajlar1 olmadan diizeltme yapmakta
zorlandiklarin1 ~ gostermektedir. Bu analiz, baslangi¢ seviyesi Ogrencilerin
programlama dillerinin s6z dizimi konusunda sik¢a hata yaptiklarin1 ve bu hatalarin

diizeltilmesinde giicliik ¢ektiklerini vurgulamaktadir.

3.1.1 Python programlama dilindeki s6z dizimi hatalar

Python programlama dilindeki s6z dizimi hatalari, kodun dogru bir sekilde

yazilmamasindan kaynaklanmaktadir. Genellikle Python yorumlayicisi tarafindan
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farkli hata mesajlari ile belirtilmektedir. Bunlarin arasinda en yaygin olanlarindan biri
girinti hatalaridir (IndentationError). Python'da girintileme, kod bloklarinin baslangict
ve bitisini belirlemektedir. Yanlis girintileme yapildiginda if, for ve while gibi

yapilarin i¢indeki kodlar diizgiin hizalanmadiginda bu hata meydana gelmektedir.

Sekil 3.3, Python programlama dilinde girinti kullanimi ile ilgili bir hata durumunu
gostermektedir. Python, girintilere dayali bir yapiya sahiptir. Bloklarin baslangicini ve
sonunu belirlemek i¢in girintileri kullanmaktadir. Sekil 3.3’te, ‘ornekFonksiyon’
adinda bir fonksiyon tanimlanmis ancak ‘print” fonksiyonu fonksiyon taniminin ayni
girinti diizeyine sahip degildir. Bu da Python yorumlayicisinin bir ‘IndentationError’
(Girinti Hatas1) olusturmasina neden olmaktadir. Ciinkii ‘print’ ifadesi beklenen girinti
diizeyinde degildir. Dogru bir sekilde, ‘print’ ifadesi fonksiyon tanimi blogunun i¢inde

bir tab bosluk veya dort bosluk girintiyle yazilmasi gerekmektedir.

def ornekFonksiyon():
print("Bu satir hatali girintilendi!")

Sekil 3.3 : Girintileme hatasi igeren d6rnek Python kodu.

Sekil 3.4, bir Python betiginin ‘ornekl.py’ c¢alistirlmasinin ardindan bir
‘IndentationError’ hatasi ile sonuglandigini gosteren bir hata mesaji ¢iktisini
icermektedir. Bu hata, Python yorumlayicisinin bekledigi girintili blok yapisinin ihlal
edildigini isaret etmektedir. Python'da, fonksiyonlar, dongiiler, siniflar ve kosullu

ifadeler gibi kod bloklar1 girinti kullanilarak olusturulmaktadir.

>
Traceback (most recent call last):
File "C:\Program Files (x86)\Thonny\lib\ast.py"™, line 35, in parse
return compile (scurce, filename, mode, PyCF_ONLY AST)
File "C:\Users\sena\Desktop\ornekl.py"”, line 2
print ("Bu satir hatali girintilendil!"™)

~

IndentationError: expected an indented block

Sekil 3.4 : Python yorumlayicisinda girintileme hatasi ¢iktis1 6rnegi.

Sekil 3.4’te, ‘ornekl.py’ dosyasinin 2. satirinda bu gereklilige uyulmamis ve girinti
yapilmadan bir ‘print’ fonksiyonu c¢agris1 yapildigi goriilmektedir. Python
yorumlayicisi, bu yapisal uyumsuzlugu saptayarak bir hata mesaj1 ile programciy1
uyarmaktadir. Bu tiir hatalar, genellikle yazim hatalar1 veya diizenleme sirasinda

olugmaktadir. Diizeltmek i¢in ilgili satirin uygun sekilde girintilenmesi gerekmektedir.
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Bu tiir hata mesajlari, 6grencilerin veya gelistiricilerin kodlar1 lizerinde hata ayiklarken

karsilastiklar1 yaygin sorunlardan birini temsil etmektedir.

Bir diger yaygin hata tiirii s6z dizimi hatalaridir (SyntaxError). Bu hata, Python'm s6z
dizimi kurallariin dogru sekilde takip edilmemesi sonucu olusmaktadir. Ornegin, bir
ifadenin sonuna yanlislikla noktali virgiil konulmasi veya parantezlerin diizgiin
kapanmamast gibi durumlar SyntaxError'a neden olmaktadir. Sekil 3.5, bir

‘SyntaxError’ hatasi iceren Python kodunun gérsel bir temsilidir.

def ornekFonksiyon():
print("Bu bir test mesaji”

Sekil 3.5 : Soz dizimi hatasi igeren 6rnek Python kodu.

Python'da, her fonksiyon taniminin ardindan gelen kod blogu girintili olmalidir. Ttim
parantezlerin diizgiin bir sekilde kapatilmasi gerekmektedir. Gorselde gosterilen
‘ornekFonksiyon’ fonksiyonunun govdesinde ‘print’ ifadesi girintili olarak dogru
yerlestirilmis ancak ifade sonunda parantez eksik oldugu i¢in s6z dizimi hatasi
olusmustur. Python, bu tiir hatalar1 derleme zamaninda tespit etmektedir. Hatanin
tiirtinii ve yerini belirten bir hata mesaj1 vermektedir. Sekil 3.6, bir Python betiginin

yiiriitiilmesi sirasinda karsilagilan bir ‘SyntaxError’ hatasin1 betimlemektedir.

>2»>

Traceback (most recent call last):

File "C:\Users\sena\Desktop\ornekl.pvy"™, line Z2
print ("Bu bir test mesaji"

T

SyntaxError: unexpected EOF while parsing
Sekil 3.6 : Python yorumlayicisinda s6z dizimi hatasi ¢iktist 6rnegi.

Sekil 3.6’daki hata, betigin yiiriitiilmesi sirasinda beklenmeyen bir dosya sonu (EOF)
ile karsilasildiginda ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum genellikle bir sdz dizimi unsuru
eksik oldugunda meydana gelmektedir. flgili kod pargasinda, ‘print’ fonksiyonunun
cagrisinin sonunda bir parantezin eksik olmasi Python yorumlayicisinin ifadeyi tam
olarak anlamlandiramamasina ve betigin sonunu beklenmedik bir yerde karsilamasina
sebep olmustur. Bu hatanin diizeltilmesi i¢in ‘print’ ifadesinin kapatilmasi gereken
parantezin eklenmesi gerekmektedir. Bu tiir hatalar, programin beklenen g¢iktiy:

tiretmesini engellemektedir. Derleme sirasinda giderilmesi gerekmektedir.
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Isimlendirme hatas1 (NameError) ise tanimlanmamus bir degiskenin veya fonksiyonun
kullanilmaya g¢alisilmasinda ortaya ¢ikmaktadir. Python, belirtilen adi tanimadiginda
bu tir bir hata vermektedir. Bu genellikle yazim hatast veya degiskenin
tanimlanmadan kullanilmaya ¢alisilmasi sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 3.7, bir
Python kod pargasini gostermektedir. Burada bir isimlendirme hatas1 (NameError) yer

almaktadir.

print(merhaba)

Sekil 3.7 : Isimlendirme hatasi iceren &rnek Python kodu.

Python'da ‘print’ fonksiyonu, i¢ine yazilan ifadeyi ¢ikt1 olarak vermektedir. Eger ifade
bir metin ise tirnak isaretleri i¢inde olmasi gerekmektedir. Sekil 3.7°de, ‘print’
fonksiyonunun ic¢inde tirnak isaretleri olmadan yazilmis ‘merhaba’ ifadesi vardir.
Python bu ifadeyi bir degisken veya fonksiyon ismi olarak algilamaktadir. Sekil 3.8,
Sekil 3.7°de yer alan Python kodu calistirildiginda yorumlayicinin irettigi mesajt

gostermektedir.
>
Traceback (most recent call last):
File "C:\Usersh\sena\Desktophornekl.py"™, line 1, in <module>
print (merhaba)
NameError: name 'merhaba' is not defined

Sekil 3.8 : Python yorumlayicisinda isimlendirme hatasi ¢iktisi 6rnegi.

Sekil 3.8’de, ‘print(merhaba)’ ifadesi, ‘merhaba’ isminin tanimli olup olmadigini
kontrol etmeksizin kullanilmistir. ‘merhaba’ ifadesinin 6nceden bir degisken olarak
tanimlanmadigi durumlarda, Python ‘NameError: name 'merhaba’ is not defined’
seklinde bir hata mesaj1 liretmektedir. Bu, yorumlayicinin bekledigi bir ismin taniml
olmamas1 durumunda ortaya ¢ikan standart bir hata mesajidir. Bu tiir hatalar genellikle
metinlerin yanlighkla tirnak isaretleri olmadan yazilmasi sonucu olusmaktadir.

Diizeltmek i¢in metnin tirnak isaretleri igine alinmasi gerekmektedir.

Tip hatasi (TypeError), Python'da sikga karsilasilan bir bagka hata tiiriidiir. Bu hata
genellikle bir islem veya fonksiyon i¢in uygun olmayan bir veri tipinin kullanilmasi
durumunda meydana gelmektedir. Ornegin, bir say1 ile bir string'i toplamaya ¢alismak

veya yanlis veri tipine sahip argiimanlarin bir fonksiyona gegirilmesi durumunda bu
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hata goriilmektedir. Sekil 3.9, Python'da farkli veri tiplerinin bir araya getirilmesinden
kaynaklanan bir tip hatasin1 potansiyel olarak sergileyen bir kod pargasini

gostermektedir.

sayl = 5
metin = "5"
toplam = sayi + metin

Sekil 3.9 : Tip hatas1 i¢eren 6rnek Python kodu.

Sekil 3.9’daki yer alan kodda sayi adinda bir degisken tam say1 degeri (int) 5 olarak
tanimlanmis ve metin adinda baska bir degisken ise string (str) tiirtinde ‘5’ olarak
tanimlanmustir.  Uglincii satirda toplam adinda bir degisken, sayi ve metin
degiskenlerinin toplamini hesaplamak iizere tanimlanmistir. Ancak, Python'da tam
sayilarla metinlerin dogrudan toplanmasi desteklenmez Bu igslem bir TypeError
hatasina yol agmaktadir. Sekil 3.10’da ise Sekil 3.9°da verilen kodun calistirilmasi

sonucunda ger¢eklesen hata mesaji gosterilmektedir.

2
Traceback (most recent call last):
File "C:\Users\sena\Desktophornekl.py", line 3, in <module>
toplam = sayi + metin
TypeError: unsupported operand type(s) for +: 'int' and 'str!'

Sekil 3.10 : Python yorumlayicisinda tip hatasi giktisi 6rnegi.

Sekil 3.10°da yer alan ¢iktida, TypeError: unsupported operand type(s) for +: ‘int' and
'str' mesaj1, + operatdriiniin int ve str tiirleri arasinda desteklenmedigini belirtmektedir.
Bu hata, islemciye (yorumlayiciya) iki uyumsuz veri tipini islemek i¢in gegersiz bir
komut verildiginde ortaya ¢ikmaktadir. Python'da bu hatayr diizeltmek i¢in ya iki
degiskenin tipini birbirine doniistiirmek (6rnegin, metni tamsayiya ¢evirerek veya
tamsay1y1 metne doniistiirerek) ya da bu tiir bir islemi gerceklestirmekten kaginmak

gerekmektedir

Deger hatas1 (ValueError) ise bir islemin veya fonksiyonun beklenen veri tipi ile
uyumlu olmasina ragmen dogru olmayan bir deger almasi durumunda ortaya
cikmaktadir. Bu, genellikle bir fonksiyonun yanlis formatta veri ile ¢agrilmasi sonucu
olusmaktadir. Ornegin sayisal bir deger beklenen bir yere metinsel bir veri girilmesi

bu hatay1 tetiklemektedir.
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Sekil 3.11, Python'da bir deger doniistiirme islemi sirasinda ‘ValueError’ hatasina yol

acabilecek bir kod 6rnegini gostermektedir.

sayl = "bes”
int_sayi = int(sayi)

Sekil 3.11 : Deger hatasi i¢eren 6rnek Python kodu.

Sekil 3.11°deki kodda, ‘bes’ degerini bir string olarak ‘sayi’ degiskenine atar ve
ardindan ‘int’ fonksiyonunu kullanarak bu string'i bir tamsayiya (‘int’) doniistiirmeye
caligmaktadir. Ancak ‘bes’ rakamsal bir deger yerine bir kelime oldugu i¢in ‘int’
fonksiyonu bu doniisiimii ger¢eklestiremez. Bu durum bir ‘ValueError’ hatasina neden
olmaktadir. Python'da, ‘int’ fonksiyonu yalnizca rakamlardan olusan string'leri tam
saytya dontstlirebilmektedir. Sekil 3.12, Sekil 3.11'de gosterilen kodun galistirilmasi

sonucu iiretilen hata mesajin1 gostermektedir.

>3
Traceback (most recent call last):
File "C:\Users\sena‘\Desktophornekl.py", line 2, in <module>
int sayi = int(sayi)
ValueError: invalid literal for int() with base 10: 'besg'

Sekil 3.12 : Python yorumlayicisinda deger hatasi ¢iktisi 6rnegi.

Sekil 3.12°deki hata mesaj1, “ValueError: invalid literal for int() with base 10: ‘bes’”
seklindedir ve ‘int” fonksiyonunun ondalik taban igin gegersiz bir metin (literal) ile
karsilastigin1 belirtmektedir. Bu, ‘int” fonksiyonunun bekledigi sayisal bir deger yerine
gecersiz bir metinsel degerle karsilagsmasindan kaynaklanmaktadir. Ornegin, bu
durumda hatay1 diizeltmek icin ‘sayi’ degiskeninin degerini sayisal bir string ile
degistirmek veya sayisal olmayan bir string'i doniistiirmeye ¢alismadan 6nce uygun

bir kontrol yapmak gerekmektedir.

Oznitelik hatas1 (AttributeError), bir nesnenin var olmayan bir &zelligine veya
metoduna erigilmeye calisildiginda meydana gelmektedir. Bu hata genellikle bir
nesnenin yanlis anlagilmasi veya yanlis bir sekilde kullanilmasi sonucu olusmaktadir.
Ornegin, bir liste nesnesi iizerinde olmayan bir metodu ¢agirmak AttributeError'a
neden olmaktadir. Sekil 3.13, bir Python listesine yonelik bir metot ¢agrisini i¢eren

kod 6rnegini gostermektedir.
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liste = [1, 2, 3]
liste.append(4)
print(liste.yazdir())

Sekil 3.13 : Ozellik hatas1 iceren 6rnek Python kodu.

Sekil 3.13’te yer alan kodda liste adinda bir liste tanimlanmis ve append metodu ile bu
listeye bir eleman eklenmistir. Ancak tiglincii satirda liste nesnesi i¢in yazdir adinda
bir metot ¢agrist yapilmaktadir. Python'da liste nesnelerinin yazdir gibi bir metodu
bulunmadigindan bu kod pargasi bir AttributeError hatasi tiretmektedir. Sekil 3.14,

Sekil 3.13’te wverilen kodun derlenmesi sonucunda olusan hata mesajini

gostermektedir.
>3
Traceback (most recent call last):
File "C:\Users\sena‘\Desktophornekl.py", line 3, in <module>
print(liste.yazdir())
AttributeFError: 'list' object has no attribute 'yazdir'

Sekil 3.14 : Python yorumlayicisinda 6zellik hatasi ¢iktis1 6rnegi.

"

Hata mesaj1 "AttributeError: 'list' object has no attribute 'yazdir' seklinde olup bu liste
nesnesinin 'yazdir' adinda bir 6zellige (attribute) veya metoda sahip olmadigini
belirtmektedir. Bu tiir bir hata genellikle nesnenin sahip olmadigi bir metot veya
ozellik c¢agrildiginda meydana gelmektedir. Python'da listelerin igerigini

goriintiilemek i¢in dogrudan print fonksiyonu kullanilabilir.

Anahtar hatas1 (KeyError), sozliik (dictionary) tipi veri yapilariyla ¢alisirken, sozliikte
bulunmayan bir anahtara erisilmeye c¢alisildiginda ortaya cikmaktadir. Bu hata,

genellikle veri yapisinin yanlis anlasilmasindan kaynaklanmaktadir.

Indeks hatas1 (IndexError), listeler gibi dizi tiirleriyle ¢alisirken var olmayan bir
indekse erisilmeye c¢alisildiginda ortaya cikan bir hatadir. Bu genellikle, dizi
boyutlarinin yanlis hesaplanmasi sonucu meydana gelmektedir. Sekil 3.15, bir Python
sOzliigiinliin tanimlanmas1 ve bu sozlilkten bir anahtar kullanarak deger erisimi

denemesini igeren bir kod 6rnegini gostermektedir.
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sozluk = {"elma™: 3, "muz": 5}
print(sozluk["portakal”])

Sekil 3.15 : Anahtar hatasi igeren 6rnek Python kodu.

Sekil 3.15’te, “sozluk” adinda bir sozliik tanimlanmis ve igerisine “elma” ve “muz”
anahtarlar ile iliskili degerler yerlestirilmistir. Ikinci satirda, sozliikten “portakal”
anahtarina erismeye calisilmaktadir. Ancak, “portakal” anahtari sozliikte tanimli
olmadig1 i¢in bu kod bir KeyError hatasi iiretmektedir. Sekil 3.16, Sekil 3.15'teki

kodun ytiriitiilmesi sonucu olusan hata mesajin1 gostermektedir.

23>
Traceback [(most recent call last):
File "C:\Users\sena‘\Desktop\ornekl.py", line 2, in <module>
print {sczluk["portakal™])
EeyError: 'portakal'

Sekil 3.16 : Python yorumlayicisinda anahtar hatasi ¢iktis1 6rnegi.

Hata mesaji “KeyError: ‘portakal’” seklinde olup “portakal” anahtarinin sozliikte
bulunmadigini belirtmektedir. Python sozliiklerinde, bir anahtarin degerine erismek
istenildiginde eger o anahtar sozliikte mevcut degilse bir KeyError hatasi
olugmaktadir. Bu tiir hatalar, genellikle sozliikkten bir eleman erisimi sirasinda
anahtarin dogru bir sekilde sozliige eklenip eklenmediginin kontrol edilmemesinden
kaynaklanmaktadir. Bu durumda hatayr onlemek icin anahtarin sozlikkte olup
olmadigini kontrol eden bir kosul ifadesi kullanilmaktadir. Diger bir secenek ise get

metodu ile anahtarin varlig1 kontrol edilirken varsayilan bir degere doniistiirmektir.

Ice  aktarma  hatass  (ImportError) ve  modill  bulunamadi  hatasi
(ModuleNotFoundError), modiillerle ilgili hatalardir. ImportError, bir modiiliin veya
modil icindeki bir oOzelligin ice aktarilmast sirasinda meydana gelirken
ModuleNotFoundError mevcut olmayan bir modiiliin import edilmeye ¢alisilmasi
durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Her iki hata da genellikle yanlis modiil ad1 kullanim1
veya yliklenmemis modiiller nedeniyle olusmaktadir. Sekil 3.17, Python dilinde math
modiiliinden belirli bir ismi (bu 6rnekte toplama) ige aktarma girisimini gosteren bir

kod parcasini sunmaktadir.
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from math import toplama

Sekil 3.17 : Ice aktarma hatasi igeren 6rnek Python kodu.

Python standart kiitiiphanesindeki math modiilii, matematiksel islemler i¢in birgok
fonksiyon ve sabiti barindirmaktadir. Ancak, math modiilii i¢inde toplama adinda bir
islev veya degisken bulunmadigi icin bu kod pargasi bir ImportError hatasi ile
sonuclanmaktadir. Sekil 3.18, Sekil 3.17'deki kodun calistirilmasi sonucunda olusan

hata mesajin1 gostermektedir.

>3
Traceback (most recent call last):
File "C:\Users\sena\Desktop\ornekl.py"™, line 1, in <module>
from math import toplama
ImportError: cannot import name '"toplama' from 'math' (unknown location)

Sekil 3.18 : Python yorumlayicisinda ige aktarma hatasi ¢iktisi 6rnegi.

Hata mesaji "ImportError: cannot import name 'toplama' from 'math' (unknown
location)" seklinde olup, math modiiliinde toplama adinda bir ismin bulunamadigini
ifade etmektedir. Bu hatanin olusmasinin sebebi, ige aktarmaya ¢alisilan ismin hedef
modiilde tanimli olmamasindan kaynaklanmaktadir. Python'da bu tiir bir hata, yanlis
yazilmis bir modiil ad1 veya modiil i¢cinde olmayan bir islevi/importu ige aktarmaya
calisildiginda meydana gelmektedir. Bu tiir hata mesajlari, modiil ve paket sistemleri
konusunda egitim verilirken, modiil igerigini dogru bir sekilde anlamak ve dogru bir
sekilde i¢e aktarmak i¢in nasil bir yaklasim izlenmesi gerektigini 6gretmek amaciyla
kullanilmaktadir. Sekil 3.19, Python'da bir modiiliin i¢e aktarilmasi sirasinda

karsilagilan bir hata mesajin1 gdstermektedir.

import yanlisModulAdi

Sekil 3.19 : Modiil bulunamadi hatasi igeren 6rnek Python kodu.

Bu mesaj, 'ModuleNotFoundError' hatasini icermekte ve Python yorumlayicisinin
'vanlisModulAdi' adinda bir modiil bulamadigini belirtmektedir. Bu hata genellikle ige
aktarilmak istenen modiiliin isminin yanlis yazilmasi veya ilgili modiiliin Python'un
modiil arama yolunda bulunmamasi durumlarinda ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 3.20,

yukarida belirtilen hataya yol agan Python kodunu gostermektedir.
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>>>

Traceback (most recent call last):
File "C:\Users\sena\Desktop\ornekl.py", line 1, in <module>
import yanlisModulAdi
ModuleNotFoundError: No module named 'yanlisModulAdi'

Sekil 3.20 : Python yorumlayicisinda modiil bulunamadi hatasi ¢iktis1 6rnegi.

Kodda import yanlisModulAdi ifadesi goriilmekte olup bu ifade 'yanlisModulAdi'
adinda bir modiiliin ige aktarilmasini denemektedir. Ancak bu isimde bir modiil Python
yiikleme yolu tizerinde mevcut degilse "ModuleNotFoundError' hatas1 alinmaktadir.
Bu tiir hatalar, genellikle gelistirme ortam1 kurulumu sirasinda eksiklikler veya yazim

hatalar1 nedeniyle meydana gelmektedir.

Bu hatalar, Python programlama siirecinin ayrilmaz bir pargasidir. Her programcinin
karsilagabilecegi durumlardir. Bu hatalarin anlagilmasi ve diizeltilmesi, programlama

becerilerinin gelismesine katkida bulunmaktadir.

3.1.2 Soz dizimi hatalarimin temel sebepleri

S6z dizimi hatalari, programlama siirecinde siklikla karsilasilan engellerden biridir.
Birkag temel nedeni bulunmaktadir. Ilk olarak her programlama dilinin kendine 6zgii
kurallar1 ve yapilar1 vardir. Bu da programcinin dilin s6z dizimi kurallarini tam olarak
anlamasi ve uygulamasi gerektigi anlamina gelmektedir. Yeni baglayanlar veya farkli
bir dilden ge¢is yapan programcilar igin bu kurallarin 6grenilmesi ve hatasiz bir sekilde
uygulanmas1 zaman alabilmektedir. Ozellikle Python gibi girintilemeye duyarl
dillerde, kodun dogru bir sekilde girintilenmesi ve yapisal olarak dogru bigimde
diizenlenmesi gerekmektedir. Eger bir blok yanlis girintilendirilirse veya ifade dogru
yapilandirilmazsa Python yorumlayicist ‘IndentationError’ veya ‘SyntaxError’ ile

yanit vermektedir.

Ikinci bir neden, dikkatsizlik ve yazim hatalaridir. Bir programci tirnak isaretlerini,
parantezleri veya diger Onemli karakterleri eksik birakabilmekte veya yanlis
yerlestirebilmektedir. Bu tiir hatalar, 6zellikle uzun ve karmasik kod bloklarinda
yaygin olarak meydana gelmektedir. Kodun bir kisminin {izerinden defalarca gegmek
gerektiginde kiiciik detaylarin gozden kagmasi kolaylagsmaktadir. Bu tiir yazim hatalar1

genellikle ‘SyntaxError’ ile sonuglanmaktadir.
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Ugiinciisii, kapsam hatalar1 ve yanlis anlamalar da s6z dizimi hatalarma yol
acmaktadir. Bir degisken veya fonksiyon, tanimlandig1 kapsamin diginda kullanilmaya
calisildiginda Python ‘NameError’ gibi bir hata olusturmaktadir. Bu, programcinin
dilin kapsam kurallarin1 tam olarak anlamasi ve uygulamasi gerektigini
gostermektedir. Ayrica programcilar bazen dilin belirli bir 6zelligini yanlis anlamakta
veya eksik hatirlamaktadir. Bu tiir yanlis anlamalar, hatali kod yazilmasina ve sonug

olarak s6z dizimi hatalarina neden olmaktadir.

Dordiincii bir neden olarak, gelistirme ortamimin (IDE) eksiklikleri de s6z dizimi
hatalarina katkida bulunmaktadir. Gelismis bir IDE ger¢cek zamanli séz dizimi
kontrolii, otomatik tamamlama ve kod dnerileri gibi 6zellikler sunmaktadir. Bu araclar,
programciya yanlis yazimlar1 ve potansiyel hatalar1 diizeltme konusunda yardimci
olmaktadir. Eger bir programci, bu tiir 6zellikleri sunmayan basit bir metin editorii

kullaniyorsa hatalari fark etme ve diizeltme siireci daha zorlu hale gelmektedir.

Son olarak, uzun ve karmasik kodlar da hata yapma riskini artirmaktadir. Programcinin
kodun her bir parcasini dikkatle incelemesi ve anlamasi gerekmektedir. Karmasik
kodlar, 6zellikle hata ayiklama siirecinde, programcinin hatalar1 fark etmesini ve

izlemesini zorlastirmaktadir.

3.2 Temel Soz Dizimi Hatalar:

S6z dizimi hatalari, programlama dillerinin kat1 kurallarinin ihlali sonucu ortaya
cikmaktadir. Genellikle programin derlenmesi veya yorumlanmasi sirasinda fark
edilmektedir. Ornegin, programcilar bazen karakterleri eksik birakabilir veya fazladan
ekleyebilmektedir. Bu noktali virgiiller, parantezler, tirnak isaretleri ve virgiiller gibi
semboller igin gegerlidir. Python'da, parantezlerin ve tirnak isaretlerinin dogru
kullanimi1 zorunludur. Ciinkii bu karakterler, ifadelerin ve stringlerin baslangi¢ ve bitis
noktalarini1 belirlemektedir. Bir parantezin kapatilmamasi ya da bir string ifadesinin
tirnak isaretleriyle dogru sekilde sinirlandirilmamasi bir SyntaxErrora yol

acabilmektedir.
Bir diger yaygin hata, girintilemeyle ilgilidir. Python gibi girintilemeye duyarlt
dillerde, ifadeler ve bloklar arasindaki hiyerarsik iliski girinti yoluyla ifade

edilmektedir. Eger kod bloklart yanlis girintilenirse yani beklenen girinti diizeyine

uymazsa bir IndentationError meydana gelmektedir. Bu tiir hatalar, 6zellikle birden
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fazla blok yapisinin i¢ i¢e kullanildigi karmasik programlarda sik¢a gorilmektedir.
Programlama yaparken kullanilan anahtar kelimelerin yanlis kullanimi1 da hatalara
neden olabilmektedir. Python'da for, while, if, else gibi kontrol yapilar1 belirli bir s6z
dizimine tabidir. Bu yapilarin belirli kurallar ¢er¢evesinde kullanilmasi gerekmektedir.
Yanlis kullanilan bir anahtar kelime veya bu kontrol yapilarinin yanlig yerlestirilmesi
programin beklenen akisint bozmaktadir. SyntaxError gibi hatalara sebebiyet

vermektedir.

Degisken isimlendirme kurallarina uyulmamasi da hata kaynaklarindan biridir.
Python'da degisken adlar1 bir say1 ile baslayamaz. Dilin 6zel kelimeleri degisken ismi
olarak kullanilamaz. Bu tiir isimlendirme hatalar1 SyntaxError veya NameError gibi
hatalarin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir. Benzer sekilde string ifadeler i¢in
kullanilan tirnak isaretlerinin acilip kapatilmamasi da hatali kodlarin olusmasina sebep
olmaktadir. Python'da bir string ifadenin tek veya ¢ift tirnak isaretleriyle baslatilip
bitirilmesi gerekmektedir. Eslesmeyen tirnak isaretleri, yorumlayicinin string ifadenin
nerede  baglayip  bittigini  anlamasimi  engellemektedir.  SyntaxError ile

sonuclanmaktadir.

Operatorlerin yanlis kullanimi gibi durumlar da hatali kodlara yol agmaktadir.
Ornegin, atama operatdrii olan ‘=" ile esitlik operatorii olan ‘==" arasindaki farkin goz
ardi edilmesi deger atamalarinda ve kosullu ifadelerde hatalarin meydana gelmesine
neden olmaktadir. Fonksiyon c¢agrilarinda eksik veya fazladan parametrelerin
kullanilmasi da islevsel hatalara yol agmakta ve Python'da TypeError gibi hatalarin

olugsmasina sebep olmaktadir.

Son olarak gegersiz soz dizimi kullanimi1 ve modiil ile fonksiyon ¢agrimi hatalari,
Python programlarinda sik¢a karsilagilan diger hata tiirleridir. Programcilar, C
dilindeki switch ifadesi gibi Python'da bulunmayan yapilari kullanmaya ¢alistiklarinda
veya gerekli modiiller dogru sekilde ithal edilmediginde SyntaxError, ImportError
veya ModuleNotFoundError gibi hatalarla karsilagsmaktadir (Rossum ve Drake, 1995).
Bu tiir hatalar, 6zellikle birden fazla modiil ve kiitiiphane kullanilan biiyiik projelerde
kodun diizgiin calismasini engelleyerek titiz bir hata ayiklama siirecini

gerektirmektedir.
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3.2.1 Python’da soz dizimi

Python programlama dilinin temel ozellikleri ve kullanim kurallari, kodun hem
yazilmasin1 hem de okunmasini kolaylastirmak iizerine kurulmustur. Oncelikle,
Python'da okunabilirlik ve anlasilirlik esastir. Kod bloklarinin baslangici ve sonu
parantezler yerine girintileme ile belirlenmektedir. Bu yaklasgim, Python kodunun
okunmasint ve anlasilmasini oldukca kolaylastirmaktadir. Ayrica girintileme,
ifadelerin ve kod bloklarinin gruplandirilmasinda temel bir rol oynamaktadir. Iyi bir
sekilde girintilenmis kod, programin yapisini ve akisini net bir sekilde yansitmaktadir.

Her yeni kod blogu, 6rnegin fonksiyonlar, bir seviye girintilenerek olusturulmaktadir.

Python'da, yapilarin baslatilmasi kolon (:) karakteri ile yapilmaktadir. If, for, while,
def ve class gibi yapilar, bir blok baglatmadan 6nce kolon ile belirtilmektedir. Bu, takip
eden satirin girintili bir blok oldugunu gostermektedir. Ayrica Python'da string
tanimlamalar1 igin tek tirnak, ¢ift tirnak veya iiclii tirnak kullanilabilmektedir. Onemli
olan husus, string ifadelerde baslangi¢c ve bitis noktalarinda ayni tirnak tiiriiniin

kullanilmasidir.

Python'da yorumlar 6nemli bir yere sahiptir. Tek satirlik yorumlar # isareti ile
baglamaktadir. Cok satirli yorumlar igin ise {iglii tirnak isaretleri kullanilmaktadir.
Python'da bir ifadenin sonunu belirtmek i¢in genellikle yeni bir satira gegmek
yeterlidir. Ek bir karaktere (6rnegin, noktali virgiile) ihtiya¢ yoktur. Ancak, bir satir
devam ettirilmek istendiginde, \ karakteri kullanilmaktadir veya ifadeler parantez igine

alinmaktadir.

Python, dinamik bir tip sistemine sahiptir. Bu, degiskenlerin belirli bir veri tipine sahip
olmak zorunda olmadig1 ve programin c¢aligmasi sirasinda tiplerinin degisebilecegi
anlamina gelmektedir. Ancak veri tiplerine uygun operatorlerin ve fonksiyonlarin
kullanilmas1 gerekmektedir. Python'da fonksiyonlar ‘def’ anahtar kelimesi ile siniflar
ise 'class' anahtar kelimesi ile tanimlanmaktadir. Her iki yap1 da kendi kod bloklarini
girintileme yoluyla olusturmaktadir. Bununla birlikte Python'da belirli anahtar
kelimeler 6zel anlamlara sahiptir. Bu kelimeler degisken ismi olarak kullanilamaz.
Ornekler arasinda ‘and’, ‘or’, ‘not’, “in’, ‘is’, if’, “elif’, ‘else’, “for’, ‘while’, “try’,
‘except’, ‘class’, ‘def” gibi kelimeler bulunmaktadir (Rossum ve Drake, 1995).

Bu 6zellikler, Python'in hem baslangi¢ seviyesindeki programcilar i¢in erigilebilir hem

de ileri seviye programlama ihtiyaglarina cevap verebilir olmasini saglamaktadir.
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3.3. Girinti Hatalan

Python programlama dilinde girintileme hatalar1 olduk¢a yaygin bir sorundur. Bu
hatalar genellikle kodun okunabilirligini ve diizgiin ¢alismasin1 engellemektedir. Bu

hatalarin birkag farkli nedeni vardir. Bunlarin her biri kodun isleyisini etkilemektedir.

Birinci ve en sik karsilagilan hata tiirii, yanlis girinti seviyesidir. Bu durum, 6zellikle
‘for’ dongiileri ve ‘if’ ifadeleri gibi kontrol yapilar1 igerisinde siklikla
karsilagilmaktadir. Bu tiir yapilarin i¢indeki kodlarin, bu yapilarla ayni hizaya sahip
olmast  gerekmektedir. Yanlis girintileme seviyesi, Python tarafindan
‘IndentationError’ olarak tanimlanmaktadir. Bu durum programin c¢alismasini
durdurmaktadir. Ikinci bir hata kaynagi, tab ve bosluk karakterlerinin karisik
kullanimidir. Python 3, ayn1 kod blogu i¢inde hem tab hem de bosluk kullanimina izin
vermez. Boyle bir durumda ‘IndentationError’ veya ‘TabError’ gibi hatalar ortaya
cikmaktadir. Bu, ozellikle farkli editorler kullanildiginda ya da kod pargalarinin
kopyalanip yapistirilmas: sirasinda sikga karsilasilan bir problem olmaktadir.
Ucgiinciisii, girintileme eksikligidir. Python'da, ‘if’, “for’, ‘while’, ‘def’, “class’ gibi
kontrol ifadeleri kullanildiginda bu ifadelerden sonraki satirlarin girintilenmesi
gerekmektedir. Bu yapilan takip eden kod bloklar1 girintilenmezse Python yine bir
‘IndentationError’ hatas1 vermektedir. Dordiincti bir hata tiiri ise gereksiz
girintilemedir. Ana kod akisi iginde gereksiz yere girintilenmis bir satir, Python
tarafindan hatali olarak algilanarak ‘IndentationError’ ile sonuglanmaktadir. Son
olarak, girintileme diizeylerinin tutarsiz olmasi da bir hatadir. Ozellikle bir fonksiyon
veya sinif iginde tiim kod bloklarinin ayni girintileme diizeyini korumasi
gerekmektedir. Farkli girintileme seviyeleri kullanildiginda Python yorumlayicisi

bunu bir hata olarak kabul etmektedir.

3.4 Parantez ve iki Nokta Hatalar1

Python programlama dilinde, parantez ve iki nokta kullanimu ile ilgili hatalar dilin s6z
dizimi kurallarinin ihlali nedeniyle sikca karsilagilan sorunlardir. Bu tiir hatalar, kodun

anlasilmasini ve dogru sekilde ¢aligmasini engellemektedir.

Eksik veya fazladan parantez kullanimi, Python'daki yaygin hatalardan biridir.
Fonksiyon cagrilari, matematiksel islemler, kosullu ifadeler ve tuple gibi veri
yapilarinin tanimlanmasinda parantezler sik¢a kullanilmaktadir. Parantezlerin eksik

konulmasi veya fazladan eklenmesi durumunda Python genellikle bir ‘SyntaxError’
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hatas1 olusturmaktadir. Bu durum, genellikle parantezlerin dogru sekilde acilip
kapatilmamasindan kaynaklanmaktadir. Parantezlerin dogru eslesmesi, kodun

anlagilabilirligi ve dogru ¢alismasi i¢in kritik 6neme sahiptir.

Yanlis yerlestirilmis bir iki nokta isareti (:) de Python'da sik rastlanan bir hatadir.
Ozellikle ‘if’, ‘elif’, ‘else’, ‘for’, ‘while’, ‘def’, ‘class’ gibi kontrol yapilarmi
tanimlarken bu yapilarin blok baslangici bir iki nokta isareti ile gosterilmektedir. Iki
nokta isareti konulmamasi veya yanlis yere yerlestirilmesi durumunda Python
yorumlayicist bir ‘SyntaxError’ hatas1 vermektedir. Iki nokta isareti, kontrol
yapilarinin baglangicini belirmektedir. Ayrica bu yapilarin igerigi girinti yoluyla ifade

edilmektedir.

Kosullu ifadelerde parantez kullanimi ise Python'da opsiyoneldir. Ancak 6zellikle
birden fazla kosulun bir arada kullanildig1 durumlarda parantezlerin dogru kullanimu,
kodun okunabilirligini ve anlasilabilirligini artirmaktadir. Eksik veya yanlig

yerlestirilmis parantezler, mantiksal hatalara veya SyntaxError’a neden olmaktadir.

Python'da fonksiyon tanimlarken yapilan bir bagka yaygin hata, ‘def’ anahtar
kelimesinden sonra fonksiyon adi ve parametreler tanimlandiktan sonra bir iki nokta
isaretinin unutulmasidir. Eger bu isaret eksik birakilirsa Python yorumlayicist bir

‘SyntaxError’ hatas1 vermektedir.

Python programcilari i¢in bu tiir hatalar1 6nlemek adina, parantez ve iki nokta
isaretlerinin dikkatli kullanilmasi ve kod yazarken s6z dizimi kurallarma dikkat

edilmesi gerekmektedir.

3.5 isimlendirme Hatalar1

Python'da isimlendirme hatalari, programlama siirecinde sik¢a rastlanan bir durumdur.
Genellikle degiskenler, fonksiyonlar, siiflar ve diger tanimlayicilar i¢in uygun
adlandirma kurallarinin ihlal edilmesinden kaynaklanmaktadir. Bu tiir hatalar, Python
yorumlayicist tarafindan genellikle ‘NameError’ veya ‘SyntaxError’ olarak rapor
edilmektedir. En yaygin hatalardan biri, tanimlanmamis degiskenlerin kullanilmasidir.
Bu, bir degiskenin yanlis yazilmasi veya hi¢ tanimlanmamis olmasi durumlarinda
meydana gelmektedir. ‘NameError’ hatasina sebep olmaktadir. Ayrica, Python'daki
anahtar kelimelerin degisken adi olarak kullanilmasi da ‘SyntaxError’a neden
olmaktadir. Python, biiyiik ve kiigiik harf duyarl bir dil oldugundan degisken adlarinda
biiyiik/kiiglik harf kullanimi dikkatli yapilmalidir. Aksi halde, ayni isim farkli
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biiyiik/kiiglik harf kombinasyonlar ile farkli degiskenler olarak algilanmaktadir. Bu
da ‘NameError’a yol agmaktadir. Ayni sekilde, degisken ve fonksiyon isimlerinde
uygunsuz karakter kullanimi1 veya yanlis yazim da hatalara sebep olabilir. Python
programcilari i¢in bu tiir hatalardan kaginmak, dilin adlandirma kurallarina dikkat
etmek, kodlar1 dikkatli yazmak ve olast yazim hatalarina karsi tetikte olmak

gerekmektedir.
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4. DERIN OGRENME

Derin 0grenme, yapay zeka ve makine 6grenimi alanlarinda son yillarda biiyiik
ilerlemeler kaydeden bir konsepttir. Temel olarak, yapay sinir aglarindan olusan ve
insan beyninin isleyisini taklit eden modelleri icermektedir. Bu modeller, karmasik
veri yapilarin1 analiz ederek tahminlerde bulunmaktadir. Derin 6grenmenin farkli
mimarileri, ozellikle zaman serileri ve sirali veri analizinde biiyiilk basarilar
gostermistir. Bu mimariler igerisinde Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), Uzun Kisa
Siireli Bellek (LSTM), ve Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek (BILSTM) yer
almaktadir. Yapay sinir aglarinin 6grenme siireci, ileri yayilim ve geri yayilim gibi
teknikler ve gesitli optimizasyon algoritmalart ile desteklenmektedir. Aktivasyon
fonksiyonlari, agin nasil tepki verecegini belirlerken performans metrikleri modelin
basarisini degerlendirmede kullanilmaktadir. Bu metrikler arasinda dogruluk ve F-
Skor gibi 6nemli dlgiitler yer almaktadir. Derin 6grenme, bu 6zellikleri ile modern veri

analizi ve yapay zeka uygulamalarinin vazgecilmez bir pargasi haline gelmistir.

4.1 Yapay Sinir Aglarinin Ogrenmesi

Insan beyninin karmasikhigi ve islevselligi, 10 milyardan fazla nérondan olusan
etkileyici bir ag ile ortaya konmaktadir. Bu noronlar, cesitli bilissel, algisal ve motor
gorevleri yerine getirme kapasitesine sahiptir. Sekil 4.1'de gosterilen her néronun
dendritleri, hiicrenin bilgi toplama ve iletiminde kullandigir dallanmig liflerdir. Bu
lifler, hiicrenin islem merkezi olan somaya baglanmaktadir. Somanin igerisindeki
cekirdek, hiicrenin genetik bilgisini barindirmaktadir ve islevlerini diizenlemektedir.
Akson olarak adlandirilan uzun bir lif, hiicre govdesinden ¢ikmakta ve bilgiyi sinaptik
terminaller araciligiyla diger noronlara ileten uzantilara boliinmektedir. Bu kompleks
yapi, beynin paralel isleme giiciinii ve kesin olmayan bilgileri isleme yetenegini
yansitarak insan beyninin ¢esitli zorlu gorevleri basariyla gerceklestirebilme yetisinin

altinda yatan yapisal temeli olusturmaktadir (Abraham, 2005).
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Sekil 4.1 : Noron yapisi (Abraham, 2005).

Sinapslardaki iletim, bir ndrondan digerine sinyal ge¢isi sirasinda verici kimyasallarin
salimimini iceren kompleks bir kimyasal siirectir. Bu islem, alict néronun soma
bolgesindeki elektriksel potansiyeli degistirmektedir. Bu potansiyel belirli bir seviyeye
ulagtiginda akson boyunca bir impuls (itme) yayilarak noron aktif hale gelmektedir.
Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sistemlerine dayanan matematiksel modeller olarak
gelistirilmistir. McCulloch ve Pitts'in (1943) basit néron modellerini sunmasiyla sinir
aglarina (baglantisal modeller veya paralel dagitilmis isleme de denir) olan ilgi
artmistir. Yapay sinir aglarinda temel 6geler, yapay noronlar veya diiglimler olarak
tanimlanmaktadir. Noronlarin basitlestirilmis matematiksel modellemesinde sinaps
etkileri, giris sinyallerinin agirliklariyla temsil edilmektedir. Néronun lineer olmayan
yanit, bir doniisiim fonksiyonu ile ifade edilmektedir. Bu yanit, girislerin doniisiim
fonksiyonu yardimiyla modifiye edilmis agirlikli toplamlari olarak belirlenmektedir.
Yapay noronlarin 6grenme yetenegi, segilen Ogrenme algoritmasiyla agirliklarin
ayarlanmasi sayesinde gergeklestirmektedir. Tipik bir yapay ndronun ve ¢ok katmanl
bir sinir agmin yapist Sekil 4.2'de agiklanmaktadir. Sekil 4.2°de gosterildigi gibi
girislerden gelen sinyal akisinin, bir néronun c¢ikis sinyal akis1 (O) gibi oklarla
gosterilen tek yonlii oldugu kabul edilmektedir. Noron ¢ikis sinyali Denklem 4.1°de

verilmistir.

n

0= fne) = £ ) wyx (4.1)

j=1
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Sekil 4.2’nin (a) boliimiinde, bir yapay ndronun sematik bir gésterimi yer almaktadir.
Bu yapay noron, dort girise (X;,X,,X3,X4) Sahiptir. Her giris, nérona gelen sinyalin
giiciinii belirleyen agirliklar (w,w,,w3,wy) ile carpilmistir. Bu degerler, bir toplama
fonksiyonu tarafindan toplanmaktadir. Sonuca bir aktivasyon fonksiyonu (f)

uygulandiktan sonra néronun ¢iktisi (O) olusturmaktadir (Abraham, 2005).

. Gizli katman
7

Xy Girdi katmani

Gkt katmani

w
X5 1
W2
X'a _/ Cikt (0)
W3
X‘t Wy
(a) Yapay noron (b) Cok katmanh yapay sinir aglan

Sekil 4.2 : (a) Yapay noron (b) Cok katmanli yapay sinir agt mimarisi (Abraham,
2005).
Sekil 4.2°nin (b) boliimiinde ise, cok katmanli bir yapay sinir ag1 gosterilmektedir. Bu
ag yapist, bir girig katmani, bir ya da birden ¢ok gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan
olugmaktadir. Girig katmani, disaridan gelen ham verileri yansitmaktadir. Her ndron,
kendisinden sonraki katmanda bulunan noronlarla baglantilidir. Gizli katman veya
katmanlar, verileri isleyerek daha detayli ve karmagsik oOzelliklerin 6grenilmesini
saglamaktadir. En sonunda ¢ikis katmani, islenmis veriyi sonu¢ olarak vermektedir.
Her baglanti, agirlik degerleri ile temsil edilmekte ve bu agirliklar, agin egitim siireci
sirasinda 0grenilmektedir. Bu diyagram, bir yapay sinir aginin temel yapi taslarini ve

isleyis mekanizmasini gorsel olarak agiklamaktadir.

Yapay sinir aglarinin 6grenme siireci, verilen girdiler ve beklenen ¢iktilar arasinda en
iyl 1liskiyt kurmayr amagclayarak agirliklari uygun sekilde ayarlamak {izerine
kurulmustur. Bu ayarlama, genellikle bir hata oraninin minimize edilmesi ile
gerceklestirilir. Hata orani, agin tirettigi ¢ikt1 ile ideal ¢ikt1 arasindaki fark olarak
tanimlanmaktadir. Geri yayilim algoritmast, ¢ikti katmanindan baglayarak her néronda
tiretilen hata miktarmi geriye dogru yaymaktadir. Her agirligin ne kadar ve hangi
yonde degistirilmesi gerektigini belirlemektedir. Bu siire¢, agin performansini
artiracak sekilde tekrarlayici olarak gergeklestirilmektedir. Agin karmasiklig arttikca,

katman sayis1 ve noron sayisi arttik¢a, 6grenme siireci daha zorlu hale gelmektedir.
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Gelismis optimizasyon tekniklerini ve daha fazla islem giiciinii gerektirmektedir.
Sonug olarak yapay sinir aglari, girdi verileri igerisindeki karmasik desenleri ve
iliskileri modelleyebilmektedir. Bu sayede gorsel tanima, dogal dil isleme ve tahmin

gorevlerinde etkili sonuglar iiretebilmektedir.

4.1.1 ileri yayihm ve geri yayihm

Ileri yayilim ve geri yayilim, yapay sinir aglarinin egitim siirecinin iki temel asamasini
olusturmaktadur. ileri yayilimda, giris verileri agin katmanlar1 boyunca ilerlemektedir.
Son katmanda ise bir tahmin iretilmektedir. Her katmandaki nd&ronlarm
aktivasyonlari, bir 6nceki katmandan gelen sinyallerin agirlikli toplami ve aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak hesaplanmaktadir. Geri yayilimda ise ¢ikt1 ve beklenen sonug
arasindaki hata, agin katmanlar1 boyunca geriye dogru yayilmaktadir. Bu siirecte, her
bir agirhigin katkist hata iizerinden hesaplanarak agirliklarin gilincellenmesi
saglanmaktadir. Bu iki yonli siire¢, agin dogru tahminler yapabilmesi igin gerekli

O0grenme ve uyarlamanin gergeklesmesine olanak tanimaktadir.

Ileri beslemeli sinir aglari, iist iiste yerlestirilmis tam baglantili katmanlardan olusan
bir yapidadir. Her bir katman, kendi agirlik matrisi W® ve bias vektorii b ile
karakterize edilmektedir. Bu katmanlar, z*~V girdi vektoriinii alarak k = 1 ...1 igin
2% ¢ikt1 vektoriinii olusturmaktadir. Burada z(® vektorii, agin tamamunin iirettigi son
ciktidir. Sekil 4.3'te gosterilmistir. Baz1 senaryolarda, ag daha seyrek baglantilarla
basitlestirilebilir. Bu da W) agirlik matrisinin seyrek bir yapida olmasina neden
olmaktadir. Ancak katmanlar arasindaki baglantilar her zaman veri akigini1 yonli ve

dongiisiiz bir graf olarak korumaktadir (Naumov, 2017).

2.IJ.: — l'(n'l'f.]zl'ﬁ.—J: 41 b-ﬁ.ﬂ:l] cikt Z-ZE:.

(k)

Zm

Sekil 4.3 : Ornek bir ileri beslemeli sinir ag1 (Naumov, 2017).
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x* isimli bir girdi vektorii verildiginde sinir aginm z® olarak ifade edilen giktisini
hesaplamak i¢in asagida verilen Denklem 4.2 ve Denklem 4.3 ardisik olarak

uygulanmaktadir.
2k — f(y(k)) (4.2)
yk = W zk=1 4 p0 (4.3)

Yukaridaki denklemlere gore, k = 1...1 ve z° = x*'dir. Bu islem, literatiirde ileri

yayilim olarak tanimlanmaktadir (Naumov, 2017).
Egitim veri seti D'den alinan bir veri 6rnegi (x*z*) seklinde temsil edilmektedir. Ileri
yayilim kullanarak gercek cikti z(® olmaktadir. Hata (% L) Denklem 4.4 ile

hesaplanmaktadir. £, kayip fonksiyonunu temsil etmektedir.
1
&= E“Z*—Z(D”% (4.4)

Agin her katmanindaki agirliklar w;jve b;'yi kayip fonksiyonu L'nin bireysel

bilesenleri E'ye gore ayarlanarak optimizasyon problemi i¢in ¢oziim bulunmasi
amaclanmaktadir. Agirlik ve bias giincellemeleri Denklem 4.5 ve Denklem 4.6’da

verilmistir. a 6grenme orani olarak adlandirilan sabit bir degerdir.
w® — gaw ¢ (4.5)
¥ — qApK) (4.6)

Agirhk (AW ®) ve bias (Ab®) giincellemeleri, sirastyla Denklem 4.7 iizerinden
ifade edilmektedir. Bu, agirliklarin ve biasin kayip fonksiyonu bilesenine toplam

etkisinin en biiyiik oldugu yonii gostermektedir.

oe oe @7
ow " ap® '

Ileri beslemeli sinir ag1 Denklem 4.2 ve Denklem 4.3 ile tanimlanmaktadir. Kayip
fonksiyonu bileseni Denklem 4.4’te belirtilmistir. Agirliklarin ve biasin gradyani ise
Denklem 4.8 (rank-1 matris i¢in) ve Denklem 4.9°da verilmistir.

G = pkz =17 (4.8)
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G = vk (4.9)
Burada G(k) [68/ aw( )] m X n boyutlu bir matristir, ayrica G( ) = [08/ ab(k)]

m X 1 boyutlu vektori k = [, ...,2, igin

w0 = —(z' — 20) o f/(y®)

v(k_l) — (W(k)Tv(k)) ° f/(y(k_l)) (4 10)

ile birlikte ele diigiiniilmektedir. Burada o islemi Hadamard (bilesen-bazinda) ¢arpimi
olarak adlandiriimakta ve f'() =.[f'(.), ..., f'()]" dir.

Kayip fonksiyonunun agirliga gore bilesen bazinda kismi tiirevini alarak asagidaki

o \ [0z [y
0z ) \oy® )\ ow®

=< o€ ) £ (o) (4.11)
v

esitlikleri elde edilmektedir.

Burada f', df/dy nin adi tiirevini ifade etmekte ve v(k) <a (k)> f' ( (k)) dir.

Ayrica, (4.4)’1 kullanarak ¢ikt1 katmani k = [ i¢in elde edilmistir. Su durumda

aai) (z - z{") (4.12)

esitligi elde edilmektedir. Zincir kuralini kullanarak gizli katmanlar i¢in ise

n
0E 0E

S (k)Y,,, (k)

az(k_l)_z (a (k)>f (y ) Wii

(4.13)

ifadesi elde edilmektedir. Son olarak, i ve j indislerini matris formunda bir araya
irerek G ifadesi elde edilmektedir. (4.11)'de Zb = 1 esitligiyle birlikte G
getirerek G, ifadesi elde edilmektedir. (4.11) e — = esitligiyle birlikte G,

i¢in tiirev benzer sekilde bulunmaktadir.

52



Denklem 4.10°da v yardime1 vektoriiniin hesaplanmasi (4.4) hatasmin [ ¢ikis
katmanindan k =1 —1,...,2 katmanlarina yayilmasini ifade etmektedir. Bu siirece

geriye yayilim denmektedir (Naumov, 2017).

Geri yayilim, yapay sinir aglarini egitmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Sekil 4.4’te

temsili gosterimi verilmistir.

Sekil 4.4 : Tek gizli katmanli geri yayilimli sinir ag1 (Lu,2000).

Hedef, agin ciktisinda olusan hatalar1 azaltmaktir. Geri yayilim siirecinde agin
ciktisindan baglayarak her katmanda olusan hata geriye dogru, yani girig katmanina
dogru yayilmaktadir. Bu hata, agin agirliklarinin ve biaslarinin nasil giincellenmesi
gerektigi konusunda bilgi saglamaktadir. Geri yayilim, gradyan inisi yontemiyle
birlikte kullanilarak agin agirliklarini1 optimizasyon problemine gore ayarlamaktadir.
Bu sayede agin tahminlerini iyilestirmektedir. Bu siireg, agin 6grenmesini ve

performansinin artmasini saglamaktadir.

4.1.2 Optimizasyon algoritmalari

Optimizasyon algoritmalari, belirli bir hedefe veya en iyi sonuca ulasmay1 amacglayan
matematiksel yontemlerdir. Bu algoritmalar, genellikle bir fonksiyonun maksimum
veya minimum degerini bulmaya yoneliktir. Kullanim alanlari olduk¢a genistir.
Ekonomiden miihendislige, yapay zekadan veri bilimine kadar birgok alanda
uygulamalar1 vardir. Optimizasyon, karmasik problemleri ¢6zmede kritik bir rol
oynamaktadir. Problemlerin en iyi ya da en verimli ¢6ziimiiniin bulunmasina yardimci

olmaktadir. Optimizasyon algoritmalari, gradyan inisi, genetik algoritmalar, par¢acik
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siirii optimizasyonu gibi c¢esitli yontemler igcermektedir. Her biri farkli tiirdeki

optimizasyon problemleri i¢in uygun ¢oziimler sunmaktadir.

Yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilan optimizasyon algoritmalari, agin
performansini iyilestirmek ve daha dogru tahminler yapabilmesini saglamak i¢in kritik
oneme sahiptir. Bu metotlar, verilen bir kayip fonksiyonunu en aza indirecek sekilde
agin agirliklarin1 ve bias degerlerini ayarlamak i¢in kullanilmaktadir. Gradyan inisi
optimizasyon algoritmasi, bir fonksiyonun minimum degerini bulmak i¢in kullanilan
bir yontemdir. Temelde, bir maliyet veya kayip fonksiyonunun gradyanimi (veya
tirevini) almaktadir. Gradyanin negatif yoniinde adimlar atarak fonksiyonun
minimum degerine ulasmay1 hedeflemektedir. Gradyan inisi optimizasyon algoritmasi
Denklem 4.14’te verilmistir. Gradyan inisi veya toplu gradyan inisi yonteminde,
maliyet fonksiyonunun gradyani, tiim egitim veri seti ilizerinden 0 parametreleri
kullanilarak hesaplanmaktadir. Gradyan inisi, bir modelin parametreleri 6 €
R tarafindan parametrize edilen bir objektif fonksiyonu J(8) minimize etme
yontemidir (Ruder, 2016). Ogrenme orani (1)), bir (yerel) minimuma ulasmak icin

atilan adimlarmn biytikligiini belirlemektedir.
0=0-—1n-9(6) (4.14)

Her adimda, parametreler gradyanin yoniinde belirli bir oranda giincellenmektedir. Bu
oran 6grenme orani olarak bilinmektedir. Gradyan inisi, 6zellikle makine 6grenimi ve
derin 6grenme alanlarinda, modellerin egitiminde kullanilan temel bir optimizasyon
teknigidir. Bu teknik, modelin performansini en ist diizeye c¢ikarmak igin
parametrelerin en uygun degerlerini tespit etmeyi hedeflemektedir. Sekil 4.5, gradyan
inisi optimizasyon algoritmasinin maliyet fonksiyonu {zerindeki yolunu
gostermektedir. Maliyet degerini simgelemektedir. Bu gorsel, algoritmanin optimum

degere nasil yaklagtigini ve agirlik degerlerinin nasil glincellendigini gostermektedir.
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Sekil 4.5 : Gradyan inisi algoritmasi (Bhattarai, 2018).

Egrinin baslangi¢ noktasi, agirliklarin rastgele bir baslangi¢ degerini ifade etmektedir.
Buradan itibaren 6grenme adimlari boyunca maliyet fonksiyonu degeri (yatay eksende
W ile gosterilen agirlik parametresine karsilik dikey eksende maliyeti gosteren Cost),
global minimuma ulagana kadar diisiis gostermektedir. Her bir mor nokta, 6grenme
oraniyla belirlenen adim biiyiikliigiiyle yapilan iteratif agirlik giincellemelerini temsil
etmektedir. Sar1 nokta ise algoritmanin ulagsmaya c¢alistigi minimum maliyet degerini
simgelemektedir. Sekil 4.5, algoritmanin optimum degere nasil yaklastigini ve agirlik

degerlerinin nasil giincellendigini géstermektedir.

Stokastik gradyan inisi (SGD) yontemi, her bir egitim 6rnegi x' ve karsilik gelen
etiketi y'igin parametreleri giincellemektedir. Denklem 4.15’te  SGD’nin

formiilasyonu verilmistir.
0=0-1-9J(8;xD;y®) (4.15)

Toplu gradyan inisi, biiylik veri setleri i¢in gereksiz hesaplamalar yapmaktadir. Cilinkii
her parametre giincellemesinden Once benzer oOrnekler i¢in gradyanlar1 yeniden
hesaplamaktadir. SGD, her seferinde tek bir giincelleme yaparak bu fazlalig
azaltmaktadir. Bu gilincelleme teknigi, genellikle ¢ok daha hizli olmasim
saglamaktadir. SGD fonksiyonu Sekil 4.6’da gosterilen gibi asir1 dalgalanmalara yol

acan yliksek varyans ile sik giincellemeler yapmaktadir.
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Sekil 4.6 : SGD dalgalanmasi (Ruder, 2016).

Toplu gradyan inisi, parametrelerin yerlestirildigi havzanin minimumuna yakinsarken,
SGD'nin dalgalanmasi, bir yandan onu yeni ve potansiyel olarak daha iyi yerel
minimumlara atlamasini saglamaktadir. Diger yandan, SGD'nin siirekli olarak hedefin
Otesine gegmesi nedeniyle kesin minimuma yakinsamasi karmasiklagsmaktadir. Ancak,
Sekil 4.6’da 6grenme orani yavasca azaltildiginda SGD'nin toplu gradyan inisiyle ayni
yakinsama davranisini gosterdigi disbiikey olmayan ve disbiikey optimizasyon i¢in

sirastyla yerel veya global minimuma yakinsayacagi gosterilmistir.

(a) Momentumsuz SGD (b) Momentumlu SGD

Sekil 4.7 : Momentum etkisinin sgd optimizasyonu iizerindeki karsilastirmasi (LeCun
ve dig, 1998).
Sekil 4.7, iki farkli SGD yontemini gostermektedir: (a) momentum olmadan SGD ve
(b) momentum ile SGD. (a) kisminda, momentum kullanilmadan uygulanan SGD'nin,
optimizasyon yiizeyindeki derin vadilerde dalgalanarak ilerledigi ve bu
dalgalanmalarin optimaya ulasmada tereddiitli bir ilerlemeye neden oldugu
goriilmektedir. (b) kisminda ise, momentum terimi eklenen SGD'nin daha diizgiin bir
yol izledigi ve bu sayede yiizeyde daha hizli ve etkin bir sekilde yerel minimuma
ulastig1 gosterilmektedir. Momentum, onceki gradyanlarin birikimini hesaba katarak
algoritmanin diizgiin bir sekilde ilerlemesine ve yerel minimumlara daha etkili bir

bicimde yaklagsmasina yardime1 olmaktadir.
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Momentum, SGD'ye belirli bir yonde ivme kazandirarak osilasyonlar1 diisiirmeye
yardimctr olan bir tekniktir. Sekil 4.7°de gosterilmektedir. Denklem 4.16’da
momentum yonteminin formiilasyonu verilmistir.

vgt z gv_t_;: nVeJ(6) (4.16)
Momentum, gecmis zaman adiminin giincelleme vektoriiniin bir kismi1 y eklenerek
mevcut giincelleme vektoriine yardimci olmaktadir. Boylece birikmis gegmis
gradyanlar, gilincellemeler iizerinde bir ivme etkisi yaratmaktadir. Algoritmanin,
hesaplama yiizeyindeki en dik egimler boyunca siirekli bir hiz kazanmasini
saglamaktadir. Momentum terimi genellikle 0.9 gibi bir degere ayarlanmaktadir. Bu
deger, gradyanlarin tutarli yonde hareket ettigi boyutlarda ivmenin artmasina fakat
gradyan yonlerinin degistigi boyutlarda giincellemelerin azaltilmasina yol agmaktadir.
Sonugta bu durum daha hizli bir yakinsama ve osilasyonlarin azaltilmasini miimkiin

kilmaktadir (Ruder, 2016).

RMSprop, Geoff Hinton'm Coursera'daki dersinin 6e bdliimiinde tavsiye ettigi,
yayinlanmamig bir adaptif 6grenme orani teknigidir. RMSprop, gradyan tabanli
optimizasyon tekniklerinden biri olan ve adaptif bir 6grenme oran1 saglayarak derin
o6grenme modellerinin egitiminde siklikla kullanilan bir algoritmadir. Bu yontem,
O0grenme oranmi, algoritmanin Onceki adimlarindaki gradyanlarin  karesel
ortalamasmin kokiine bolerek ayarlamaktadir. Ogrenme oranmi her adimda
gradyanlarin bliylikliigiine gore uyarlayarak 6grenme siirecinin baslangicindaki hizli
ilerlemeyi korurken ilerleyen adimlarda daha dengeli bir yakinsama saglamaktadir.
Denklem 4.17 ve 4.18’de RMSprop formiilasyonu verilmistir. t zaman adimlarini
temsil etmektedir. G, € R%9 burada bir diyagonal matris olup her diyagonal elemani
belirli bir matematiksel ifade veya vektoriin bir bilesenini temsil etmektedir.
Diyagonal matrislerde, matrisin diyagonal digindaki tiim elemanlar sifirdir. Sadece
diyagonal {lizerindeki elemanlar deger tasimaktadir. Bu tiir matrisler, ozellikle
optimizasyon algoritmalarinda farkli parametreler veya gradyanlar icin farklh

Olceklendirme faktorleri uygulamak amaciyla kullanilmaktadir.

E[g®]: = 0.9E[g?];—1 + 0.19¢ (4.17)

01 =0, ————— g (4.18)
t+1 t E[gz]t-l-e t
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Uyarlanabilir Moment Kestirimi (Adam), her bir parametre i¢in adaptif 6grenme
oranlar1 hesaplayan baska bir yontemdir (Diederik ve Jimmy, 2015). RMSprop gibi,
Adam da ge¢mis karesel gradyanlarin {issel olarak azalan ortalamasini v, olarak
tutarken ayn1 zamanda momentum benzeri sekilde ge¢mis gradyanlarin {issel olarak
azalan ortalamasin1 m, olarak da saklamaktadir. Denklem 4.19’da verilmistir.
my = pimey + (1= B1)g:
Ve = Boveg + (1 = Br) g¢

m; Ve v, swrastyla gradyanlarin birinci momenti (ortalama) ve ikinci momenti

(4.18)

(merkezlenmemis varyans) tahminleridir. Adam'in yazarlari, 6zellikle baslangi¢
zaman adimlarinda ve bozulma oranlar1 diisiikken (yani 5; ve 8, 1'e yakinken) m, ve
v¢nin sifira dogru 6n yargili oldugunu goézlemlemislerdir. Bu 6n yargilar diizelten

bias-diizeltmeli ilk ve ikinci moment tahminlerini hesaplamiglardir. Denklem 4.20°de

verilmigtir.
. my
my=——
1-p
g v L (4.20)
U, =
14

Daha sonra bu tahminler, parametreleri giincellemek i¢in kullanilmistir, bu da Adam

giincelleme kuralini1 (Denklem 4.21) vermektedir.

Orv1 =0y — (4.21)

U 5
\/ﬁ_t +e€
Yazarlar $; i¢in varsayilan deger olarak 0.9, 8, icin 0.999 ve € icin 108 &nermektedir.
Diederik ve Jimmy (2015) tarafindan yapilan deneyler, Adam'in pratikte iyi bir
performans sergiledigini ve diger adaptif 6grenme yontemlerine kiyasla avantajl
oldugunu gostermistir. Bu algoritmalar, derin 6grenme modellerinin karmasik veri

setlerinden etkili bir sekilde 6grenmesini miimkiin kilmaktadir.

4.1.3 Aktivasyon fonksiyonlari

Yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonlari, bir néronun girdi sinyallerini alip g1kt
sinyallerine doniistiiren matematiksel iglevlerdir. Bu fonksiyonlar, ndronun ne zaman
ve nasil aktif olacagini belirlemektedir. Lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlari
sayesinde yapay sinir aglar1 karmasik problemleri modelleyebilmektedir. Lineer
olmayan iliskileri &grenebilmektedir. Ornegin, ReLU (Diizeltilmis Lineer Birim),

sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlari yapay sinir aglarinda yaygin olarak
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kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlar, agin her katmanindaki ndronlarin ¢iktilarmni
belirleyerek agin sonraki katmanlarina veya ¢ikti katmanina iletilen sinyallerin seklini

ve siddetini kontrol etmektedir.

1w

X
X W,
2w
: 2 HfE)
. Ciktr
. Aktivasyon
W, fonksiyonu
X ’

Girdiler ~ Agirhklar

Sekil 4.8 : Yapay noron ile aktivasyon fonksiyonu iligkisinin temsili gosterimi (Sibi
ve dig, 2013).

Sekil 4.8’de, bir yapay néronun yapisini gosteren bir diyagram bulunmaktadir. Girdiler

X1,X5, ..., Xy, olarak gosterilmistir. Her bir girdi, ilgili wy, w,, ..., w,, ile ¢arpilmustir.

Ayrica bir bias agirligi olan wy da eklenmistir. Bu degerler toplanarak toplam girdi

Y. elde edilmistir. Bu toplam, aktivasyon fonksiyonu f(3))ile islenerek ¢ikti

iretilmistir. Bu islem, yapay néronun aktivasyonunu ve sonraki katmana iletilen

sinyali belirlemektedir.

4.1.3.1 Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir aglarinda kullanilan ve girdi degerlerini O
ile 1 arasinda bir degere doniistiiren bir fonksiyondur. Sekil 4.9, sigmoid aktivasyon

fonksiyonunun grafigini gostermektedir.

= Sigmoid Fonksiyonu 10

L 4

- .4 -
=100 =73 =30 =23 [=14] 23 30 13 -1}

Sekil 4.9 : Sigmoid fonksiyonu (Pan ve dig, 2023).
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Bu fonksiyon, x eksenindeki degerler i¢in -10 ile 10 arasinda degisirken y eksenindeki
sigmoid (x) degerlerini O ile 1 arasinda sinirl1 bir sekilde ¢izmektedir. Denklem 4.22°de
matematiksel formiilii verilmistir.

1
1+e*

o(x) = (4.22)

Sigmoid fonksiyonu, genellikle ikili siniflandirma problemlerinde bir ndronun
aktivasyonu i¢in kullanilmaktadir. Ciinkii ¢iktilar1 O ile 1 arasinda bir olasilik degerine
sikistirmaktadir. Bu, girdi degerlerinin gok biiyiik veya ¢ok kiiglik olmasi durumunda
dahi stabil bir ¢ikt1 saglamaktadir.

4.1.3.2 Diizeltilmis lineer birim (ReLU) fonksiyonu

RelLU, yapay sinir aglarinda sik¢a kullanilan bir aktivasyon fonksiyonu olarak
bilinmektedir. Fonksiyon, girdisi sifirdan biiyiikse girdiyi oldugu gibi ¢iktiya
vermektedir. Sifirdan kiigiik veya esitse sifir dondiirmektedir. Matematiksel olarak
Denklem 4.23’teki gibi ifade edilmektedir.

x ,x>0
(X)={0 <0 (4.23)

f'(x)

A

5

4

3

2

1

1 -5-4-3-2-1"12345=X

Sekil 4.10 : ReLU fonksiyonu (Pratiwi, 2020).

Sekil 4.10, ReLU aktivasyon fonksiyonunun grafigini gostermektedir. Bu grafikte, x
eksenindeki negatif degerler i¢in fonksiyonun ¢iktist sifirdir. X pozitif oldugunda,
fonksiyon ¢iktis1 X ile dogru orantili olarak artmaktadir. Bu, ReLU'nun parcali lineer
dogasin1 yansitmaktadir. Negatif girdiler i¢in ¢ikt1 sifirken pozitif girdiler i¢in ¢ikti
girdiyle ayn1 olmaktadir. ReLU, derin 6grenme modellerinde sik¢a kullanilmaktadir.
Ciinkii hesaplama agisindan verimli ve gradyan kaybi sorununu azaltmaya yardimci

olmaktadir (Pratiwi, 2020).
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4.1.3.3 Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, gercek sayilari -1 ile 1 arasinda bir degere doniistiiren
bir aktivasyon fonksiyonudur. Matematiksel gosterimi Denklem 4.24’teki gibi ifade
edilmektedir. Bu fonksiyon, sigmoid fonksiyonuna benzer sekilde girdileri
sikigtirmaktadir. Ancak ¢ikt1 araligi -1 ile 1 arasindadir. Bu da negatif girdilere izin
verilmesini saglamaktadir. Bazi durumlarda 6grenme siirecini iyilestirmektedir. Sifir
merkezli olmasi nedeniyle, 6zellikle gradyan tabanli 6grenme yontemlerinde tercih
edilen bir aktivasyon fonksiyonudur.

X _ ,-x

e
tanh(x) = ———
) eX+e™*

=20(2x) -1 (4.24)
Sekil 4.11, hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyon fonksiyonunun grafigini
gostermektedir. Bu fonksiyon, girdi degerlerini (-o0, +o0) araligindan (-1, +1) araligina

sikistirmaktadir. Boylece ¢iktilari iki yonlii olarak normallestirmektedir.

tanh(z)

= —20 T =+20

Sekil 4.11 : Hiperbolik tanjant fonksiyonu (Beebe, 1991).

Grafikte, fonksiyonun -20'den +20'ye kadar olan x degerleri i¢in nasil davrandigi
gosterilmektedir. X degerleri arttikca veya azaldikca tanh fonksiyonunun c¢iktisi
asimptotik olarak +1'e veya -l'e yaklasmaktadir. Bu da dogrusal olmayan
aktivasyonun gii¢lii bir 6zelligidir. Bu, 6zellikle gradyanlarin verimli bir sekilde
yayilmasina yardimer olmaktadir. Sifir etrafinda simetrik oldugundan agin 6grenme

stirecini iyilestirmektedir.
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4.1.3.4 Softmax fonksiyonu

Softmax fonksiyonu, genellikle ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde kullanilan bir
aktivasyon fonksiyonudur. Bir vektordeki her bir degeri 0 ile 1 arasinda bir degere
dontstiirerek bu degerlerin toplaminin 1 olmasini saglamaktadir. Bu sekilde, bir

olasilik dagilimi elde edilmektedir (Gao ve Pavel, 2017).
Softmax fonksiyonunun matematiksel ifadesi Denklem 4.25’te verilmistir.

A i
xplz) 4 (4.25)

O-i(Z) ;-lzl exp(lzj)' =

Burada g;(z) fonksiyonun i'inci ¢iktisini, z girdi vektoriinii, n ise vektordeki eleman
sayisini ifade etmektedir. A ise softmax fonksiyonunun keskinligini ayarlayan bir

parametredir.

4.2 Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme mimarileri, insan beyinin bilgi isleme mekanizmasindan ilham alinarak
gelistirilen veri tabanli 6grenme ve karar verme siireclerini otomatize eden algoritmik
yapilar olarak ortaya ¢ikmistir. Bu mimariler, genellikle birden fazla isleme katmanina
sahip yapay sinir aglarindan olusmaktadir. Karmasik gorevleri, veriden ozellik
cikararak ve bu  Ozellikler {iizerindeki hiyerarsik iliskileri  O0grenerek
gerceklestirmektedir. Goriintli ve ses tanima, dogal dil isleme ve otonom araglardaki
navigasyon sistemleri gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilan bu mimariler, makine
6greniminin en ileri ug teknolojileri arasinda yer almaktadir. Ogrenme siirecinde, derin
aglar kendilerine sunulan ham veriler igerisinden temsil edici 6zellikleri kesfetmekte
ve bu Ozellikleri kullanarak daha once karsilasmadigi veriler lizerinde tahminlerde
bulunabilmektedir. Bu yetenekleri sayesinde, derin 6grenme, yapay zekanmn en g¢ok

ilgi gosterilen ve aktif aragtirma alanlarindan biri haline gelmistir.
4.2.1 Zaman serileri ve sirali veri analizi icin derin 6grenme mimarileri

Zaman serileri ve siral1 diziler, giiniimiiz veri diinyasinin en karmasik ve bilgi dolu
unsurlar arasinda yer almaktadir. Bu veriler, finansal piyasalardan saglik bilimlerine,
hava durumu tahminlerinden dil islemeye kadar genis bir yelpazede karsimiza
cikmaktadir. Karar verme siireclerinde kritik dneme sahiptir. Modern teknolojideki

ilerlemeler, bu karmasik veri yapilarini analiz etmek ve onlardan anlamli bilgiler
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cikarmak i¢in derin 6grenme tekniklerinin kullanimini artirmistir. Derin 6grenme,
zaman serileri ve siral1 diziler i¢in tasarlanmis mimariler araciligiyla bu alanda 6nemli
basarilar elde etmis ve yeni ufuklar agmistir. Ozellikle RNN, ve Cift Yonlii Uzun Kisa
ve BiLSTM gibi mimariler, veriyi isleme yetenekleri ve dngdrii yapma kabiliyetleri
ile dikkat cekmektedir. Bu mimarilerin her birinin temel yapilari, islevsel 6zellikleri
ve uygulama alanlari, zaman serisi ve sirali dizilerin analizinde nasil 6nemli rol
oynadiklarin1 gostermektedir. Her bir mimarinin avantajlar1 ve zorluklari, onlarin
hangi durumlarda en etkili oldugunu belirlememize yardimci olmaktadir. Bu
derinlemesine inceleme, zaman serisi ve sirali dizi analizinde derin &grenmenin
giiclinli ve esnekligini vurgulayarak bu alandaki gelecekteki gelismeler igin bir temel

olusturmaktadir.
4.2.1.1 Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent neural network- RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), zamanla degisen verileri islemek amaciyla 6zel
olarak tasarlanmis bir yapay sinir ag tiiriidiir. Temel yapisi, veriler arasindaki sirali
baglantilar1 ve zamanla gelisen desenleri yakalayabilme yetenegine dayanmaktadir.
Geleneksel yapay sinir aglarindan farkli olarak RNN'ler, dnceki adimlardan gelen
bilgileri mevcut girdi ile birlestirerek zaman serisi verilerini, dili, sesi veya herhangi

bir siral1 veriyi etkin bir sekilde islemektedir (Williams ve Zipser, 1989).

RNN'lerin temelini olusturan anahtar konsept, "gizli durum" (hidden state) olarak
adlandirilmaktadir. Gizli durum, agin her adimda sakladigr ve sonraki adimlarin
islenmesinde kullanilan bir hafiza birimidir. Ag o6nceki bilgileri gelecekteki
tahminlerde kullanmaktadir. Bu sayede zamana bagli verilerdeki desenleri
ogrenmektedir. Ornegin, bir ciimledeki sonraki kelimenin tahmin edilmesi gibi
durumlarda, RNN'nin gizli durumu, 6nceki kelimelerin baglamini saklayarak daha
dogru tahminler yapmasini saglamaktadir. Ancak, RNN'ler dezavantajlara da sahiptir.
Ozellikle "uzun siireli bagimliliklarin" (long-term dependencies) 6grenilmesi, standart
RNN yapilarinda problem olusturmaktadir. Bu durum, kaybolan gradyan (vanishing
gradient) veya patlayan gradyan (exploding gradient) problemleri olarak
bilinmektedir. Bu problem, agin egitim siirecinde zorluklar yaratmaktadir. Uzun vadeli
bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde 6grenmek i¢in gelistirilen ¢oziimler arasinda
LSTM ve GRU gibi RNN varyasyonlar1 yer almaktadir (Staudemeyer ve Morris,
2019). Sekil 4.12 bir tekrarlayan sinir ag1 (RNN) yapisini temsil eden bir sinir ag1
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modelini gostermektedir. Alt kisimda yer alan gri ndronlar giris katmanini (Input
Layer) olusturmaktadir. Aga giren ham veriyi (Input Data) temsil etmektedir. Sari
noronlar, gizli katmanlar1 (Hidden Layers) simgelemektedir. Agin veriyi isleyip
ogrendigi boliimdiir. En tstteki gri néronlar ise ¢ikti katmanini (Output Layer) temsil

etmektedir. Islenmis verinin sonucunu (Output Data) gdstermektedir.

Cikt1 Verisi
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Yakm Mevcut Ornekleri { | T
Cikfi Katmam
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Girdi Verisi

Sekil 4.12 : Tekrarlayan sinir aglar1 (AbdelMoniem ve dig, 2019).

RNN yapisinda dikkat ¢ekici olan giris katmanindaki mevcut ornekler (Current
Samples) ile yakin mevcut 6rnekler (Recent Past Samples) arasindaki turuncu oklarla
gosterilen baglantilardir. Bu baglantilar, agin gegmisteki 6rneklerden bilgi almasini ve
mevcut girdiyle birlestirerek ¢iktiyr olusturmasini saglayan geri besleme dongiileridir.
Bu, RNN'nin zamanla degisen veri desenlerini ve sirali bagimliliklar1 6grenme

kabiliyetini gostermektedir.

Sekil 4.12°de ayrica, her bir gizli katman néronunun hem 6nceki katmandan hem de
ayn1 katmandaki diger noronlardan girdi aldigi ve ¢ikt: iirettigi goriilmektedir. Bu
karmagik baglanti yapisi, agin karmasik desenleri tanima ve zamanla degisen
verilerdeki iligkileri modelleme kabiliyetini artirmaktadir. RNN'nin bu yapisi, dogal
dil isleme, konusma tanima ve zaman serisi analizi gibi alanlarda uygulama bulmasinin

temel nedenlerindendir.
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4.2.1.2 Uzun kisa siireli bellek (Long short term memory- LSTM)

LSTM birimleri, standart tekrarlayan sinir aglarindaki bazi sorunlar1 ¢ézmek icin
tasarlanmis 6zel bir RNN mimarisidir. 1997 yilinda Sepp Hochreiter ve Jiirgen
Schmidhuber tarafindan tanitilan LSTM, 06zellikle uzun zaman araliklarinda
bagimliliklar1 6grenme yetenegi ile dikkat ¢ekmektedir. Bu, LSTM'leri, dogal dil
isleme, konusma tanima ve zaman serisi analizi gibi uygulamalarda son derece

kullanigh hale getirmektedir.

Standart RNN'ler, kisa siireli bagimliliklar1 basariyla 6grenebilirken uzun siireli
bagimliliklar genellikle kaybolan gradyan (vanishing gradient) ve patlayan gradyan
(exploding gradient) sorunlar1 nedeniyle &grenilemez. Kaybolan gradyan sorunu,
gradyanlarin zamanla eksponansiyel bir sekilde kiigiilmesi sonucu agin 6grenme
yeteneginin ciddi sekilde azalmasina yol agmaktadir. Patlayan gradyan sorunu ise tam
tersi bir durumda ortaya ¢ikmaktadir. Gradyanlar kontrolsiiz bir sekilde biiyiiyerek
agin kararsiz hale gelmesine sebep olmaktadir. LSTM, bu sorunlari, agin i¢inde bilgiyi
uzun siireler boyunca tutabilecek ve gradyanlarin akisini diizenleyebilecek bir yapi ile

¢Ozmektedir.

LSTM'lerin temel bilesenleri, verilerin ag i¢indeki akisini kontrol eden ii¢ anahtar
mekanizmadan olugsmaktadir. Bu mekanizmalar, unutma mekanizmasi (forget gate),
giris mekanizmasi (input gate) ve ¢ikis mekanizmasidir (output gate). Unutma
mekanizmasi, hiicrenin énceki durumunu ne kadarimin unutulacagini belirlemektedir.
Giris mekanizmasi, girig verisinin hiicre durumunu ne kadar etkileyecegine karar
vermektedir. Cikis mekanizmasi ise hiicre durumunun sonraki néronlara ne kadarinin
iletilip iletilmeyecegini diizenlemektedir. Bu kapilar sayesinde LSTM, gereksiz
bilgileri unutup 6nemli olanlar1 muhafaza edebilmektedir. Bu da uzun siireli

bagimliliklarin 6grenilmesine olanak tanimaktadir.

Her LSTM birimi ayrica agin i¢inde bilgi tagiyan ve 'hiicre durumu' olarak adlandirilan
bir bilegene sahiptir. Bu hiicre durumu, agin iginde lineer bir yolla aktarilmaktadir.
Yalnizca kapilar tarafindan diizenlenmistir. Bu 6zellik, bilginin uzun mesafeler
boyunca neredeyse degismeden tasinabilmesine ve dolayisiyla uzun siireli
bagimliliklarin etkin bir sekilde 6grenilebilmesine olanak tanimistir (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997).
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Sekil 4.13, LSTM birimlerinin mimarisini gosteren {i¢ ayr1 gorseli icermektedir. Bu

gorseller, LSTM hiicrelerinin evrimini ve kapilarini detayli bir sekilde gostermektedir.
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Sekil 4.13 : (a) Orijinal bir LSTM birim mimarisi: basit bir LSTM hiicresi; (b) Unutma
kapisi olan bir LSTM hiicresi; (¢) Unutma kapisi ile modern bir LSTM
hiicresinin gosterimi (Smagulova ve James, 2019).

Ik gorsel (a), orijinal bir LSTM hiicresinin mimarisini gdstermektedir. Burada,
hiicrenin ana unsurlar1 olan bir bellek hiicresi s, ve iki kap1 yer almaktadir. Bu iki kap1
giris kapis1 (input gate) ve ¢ikis kapisidir (output gate). Giris kapisi, giris sinyalinin
g.y™ hiicre durumuna ne kadar etki edecegini kontrol ederken cikis kapist h(s,),
hiicre durumundan hangi bilgilerin disariya aktarilacagini diizenlemektedir. Bu iki
kapi, hiicrenin bilgiyi ne kadar siireyle saklayacagi ve ne zaman aktaracagi konusunda

kritik rol oynamaktadir.

Ikinci gorsel (b), unutma kapisina (forget gate) sahip bir LSTM hiicresini gdsterir. Bu
kapi, hiicrenin 6nceki durumlarindan hangi bilgilerin korunup hangilerinin silinecegini
belirlemektedir. Bu da LSTM'nin uzun siireli bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde
ogrenmesine olanak tanimaktadir. Unutma kapist f;, hiicre durumuna s, etki eden eski

bilgiyi kontrol edererek modelin gereksiz bilgileri "unutmasini" saglamaktadir.

Ucgiincii gorsel (€), unutma kapisiyla birlikte modern bir LSTM hiicresinin temsili bir
gorselidir. Bu gorselde, C;_,'den, C,'ye bilgi akisin1 gésteren hiicre durumunu ve bu
durum {izerinde operasyon yapan ii¢ kapiy1 icermektedir. Unutma kapist f;, giris kapisi
g¢ ve cikis kapisi o, “dir. Her kapu, giris x;, dnceki ¢ikt1 h,_; ve dnceki hiicre durumu
C;—4 bilgilerini kullanarak hangi bilginin saklanip hangisinin atilacagini ve hangi

bilginin sonraki katmana gececegini belirlemektedir. Bu temsil, LSTM hiicrelerinin
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nasil karmagik bilgi akisini yonetebilecegini ve zamanla degisen verilere duyarl

olabilecegini gorsel olarak agiklamaktadir.

Sonug olarak, LSTM aglari, RNN'lerin karsilastigi kaybolan ve patlayan gradyan
sorunlarina etkili bir ¢Oziim sunmaktadir. Bu ¢0zliim, karmasik sirali veri
kiimelerindeki uzun siireli bagimliliklarin 6grenilmesini miimkiin kilmaktadir.
Boylece ses tanima, metin liretimi ve makine ¢evirisi gibi alanlarda gelisim
saglanmistir. LSTM'lerin bu etkinligi, derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi ve

tyilestirilmesinde 6nemli bir doniim noktas1 olmustur.
4.2.1.3 Cift yonlii uzun kisa siireli bellek (Bidirectional LSTM)

Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) mimarisi, Long Short-Term
Memory (LSTM) aglariin bir uzantisidir. Zaman serisi verisinin hem ge¢mis hem de
gelecek baglamini dikkate alarak daha etkili bir sekilde 6grenmesi i¢in tasarlanmistir.
BiLSTM'ler, 6zellikle NLP gorevlerinde, metnin anlamini hem sagdan sola hem de
soldan saga olacak sekilde ¢ift yonlii bir baglamda anlama yetenegi nedeniyle yaygin
olarak kullanilmaktadir. BILSTM, LSTM'in avantajlarin1 korurken verinin zamanla

ilerleyen ve geriye dogru bilgilerini es zamanli olarak isleyebilen bir yap1 sunmaktadir.

BiLSTM aglari, iki ayr1 gizli katmana sahiptir. Biri ileri zaman yoniinde (gelecek
bilgiyi 6grenmek i¢in) ve digeri geri zaman yoniinde (ge¢mis bilgiyl 6grenmek i¢in)
bagimsiz olarak islem yapmaktadir. Her bir zaman adiminda, iki gizli katman
birbirinden bagimsiz olarak ayni girdi verisi iizerinde ¢aligmaktadir. Sonunda, iki
katmanin c¢iktilar1 birlestirilerek bir sonraki katmana veya ¢iktt katmanina
iletilmektedir. Bu sayede ag hem gegmis hem de gelecek zaman baglamini

modellemektedir. Boylece daha zengin temsillerin elde edilmesini saglamaktadir.

Mike Schuster ve Kuldip K. Paliwal tarafindan 1997 yilinda tanitilan BiLSTM,
ozellikle kelimelerin baglamini anlamada ve metin i¢indeki bilgileri ¢ikarmada etkili
bir rol oynamaktadir. Ornegin, bir kelimenin birden fazla anlama gelebilmesi
durumunda, kelimenin hem 6nceki hem de sonraki kelimelerle olan iligkisini dikkate
alarak dogru anlaminin belirlenmesinde kullanilmaktadir (Schuster ve Kuldip, 1997).
Sekil 4.14, bir ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek (BiLSTM) aginin mimarisini

gostermektedir.
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Sekil 4.14 : BILSTM mimarisi (Tam ve dig, 2022).

BiLSTM mimarisi, ayrica sentaks analizi, metin Ozetleme, duygu analizi ve
adlandirilmig varlik tanima gibi gorevlerde basariyla uygulanmistir (Li ve dig, 2022;
Liang ve dig, 2022; Xu ve dig, 2019; Rajendran ve Murugan, 2022). BiLSTM'lerin
basarisi, zaman serisi verisine yonelik bu ¢ift yonlii yaklasimin, ozellikle sirali
verilerin karmasikligini modellemede gosterdigi {stiin performansla dogrudan
iligkilidir. BILSTM mimarisi, derin 6grenme ve NLP arastirmalarinda énemli bir yer
tutmaktadir. Bu modelin varyasyonlari, daha karmagik gorevler i¢in farkli mimarilerle
birlestirilerek gelismis performans sergilemektedir (Rajendran ve Murugan, 2022;
Rhanoui ve dig, 2019; Kavianpour ve dig, 2023). Sonug olarak, BiLSTM'ler, siral
verilerin ¢ift yonlii 68renilmesi gerektiren her tiirlii gérevde, gelismis dogruluk ve

etkinlik sunmaktadir.

4.2.1.4 Zaman serileri ve sirali veri analizi icin derin 6grenme mimarilerinin

karsilastiriimasi

Zaman serileri ve sirali veri analizi, yapay zeka ve makine 6grenimi alanlarinda
oldukg¢a 6nemli bir yere sahiptir. Ozellikle derin grenme, bu veri tiplerini islemek igin
cesitli mimariler sunmaktadir. Bu mimarilerden bazilar1 RNN, LSTM ve BiLSTM’dir.
Her bir mimari, benzersiz Ozellikler ve farkli avantajlar sunarak belirli tiirdeki
problemlere 6zel ¢ozlimler saglamaktadir. Bu baglikta, bu ii¢ popiiler mimari, hafiza

kapasiteleri, uzun siireli bagimliliklarin 6grenilmesi, hesaplama karmasikliklar1 ve
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uygulama alanlar1 gibi kritik 6zellikler acisindan karsilastirllmigtir. Bu karsilagtirma
ile hangi mimarinin belirli bir uygulama veya problem i¢in en uygun oldugunun

anlasilmas1 amaclanmistir.

Hafiza kapasitesi ve uzun siireli bagimliliklarin 6grenilmesi agisindan RNN, LSTM ve
BiLSTM arasinda 6nemli farklar bulunmaktadir. RNN, sirali veri analizinde temel bir
yaklasim sunmaktadir. Kisa stireli bagimliliklar1 6grenmede oldukea etkilidir. Ancak
RNN mimarisi uzun siireli bagimliliklar1 6grenmede zayifliklar gostermektedir
(Williams ve Zipser, 1989). Bu zayiflik, 6zellikle uzun donemli veri dizileri {izerinde
calisirken ortaya c¢ikar ve modelin performansini sinirlamaktadir. Bunun yan sira,
LSTM bu problemin iistesinden gelmek i¢in 6zel olarak gelistirilmistir (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997). Karmasik hafiza yapilar1 sayesinde LSTM, uzun siireli
bagimliliklar etkin bir sekilde 6grenebilmekte ve bu sayede daha karmasik zaman
serisi verilerinde daha iyi sonuglar elde edebilmektedir. BILSTM ise, LSTM'in
sundugu avantajlarin tizerine ek olarak hem ge¢mis hem de gelecek verileri ayni anda
isleyebilme kapasitesine sahiptir (Schuster ve Kuldip, 1997). Bu iki yonlii yapi,
ozellikle dogal dil isleme gibi alanlarda, verinin hem 6nceki hem de sonraki baglamin
dikkate alarak daha kapsamli bir 6grenme siireci saglamaktadir. Bu 6zellikler, her ii¢
modelin de zaman serisi ve siralt veri analizi i¢in farkli derecelerde uygunluk

gostermesine yol agmaktadir.

Kaybolan gradyan problemi, derin 6grenme modellerinin karsilastigt onemli bir
zorluktur. RNN mimarisi, kaybolan gradyan problemine oldukga hassastir. Bu sorun,
agin derin katmanlarinda gradyanlarin giderek azalmasi ve boylece agin baslangic
katmanlarinda etkili bir sekilde 6grenememesi anlamina gelmektedir. Bu durum,
ozellikle uzun donemli baglantilarin  ve  bagimliliklarin  &grenilmesini
zorlastirmaktadir. Diger yandan, LSTM ve BiLSTM mimarileri, bu problemi
hafifletmek amaciyla 6zel olarak tasarlanmistir. Bu yapilar, hiicre i¢indeki kapi
mekanizmalar1 sayesinde uzun siireli bilgiyi korumaktadir. Bilgiyi agin daha derin
katmanlarina etkili bir sekilde aktarabilmektedir. Sonug olarak, LSTM ve BiLSTM,
kaybolan gradyan sorununa karsi daha dayanikli yapilara sahip olup uzun dénemli
bagimliliklar1 6grenme konusunda RNN'ye gore daha basarilidir. Bu o6zellikler,
Ozellikle karmagik sirali verilerin islenmesinde bu mimarilerin tercih edilmesinin

temel nedenlerinden biridir.
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Hesaplama karmagikligi ve egitim siiresi agisindan bakildiginda, RNN, LSTM ve
BiLSTM arasinda belirgin farklar bulunmaktadir. RNN'nin gdrece basit yapisi, bu
modelin daha az hesaplama giicii gerektirmesine olanak tanimaktadir. Ozellikle
donanim kaynaklarinin sinirli oldugu durumlarda RNN'nin tercih edilmesine neden
olmaktadir. Ancak, bu basitlik, modelin 6grenme kabiliyetini sinirlamaktadir.
Ozellikle karmasik sirali verileri islemede yetersiz kalmaktadir. Buna karsilik, LSTM,
RNN'ye gore daha karmasik bir yapiya sahiptir. Bu karmasik yapi, daha fazla
hesaplama giicli ve uzun egitim siireleri gerektirmektedir. Ancak bu ek yiik, modelin
uzun siireli bagimliliklart ve karmasik desenleri 6grenme yetenegini 6nemli Olciide
artirmaktadir. BILSTM ise LSTM'in iki yonlii bir versiyonu olarak daha da karmagik
bir yapiya sahiptir. Bu iki yonlii yapi, modelin hem gegmis hem de gelecek verileri
dikkate alarak daha kapsamli bir 6grenme gerceklestirmesine imkan tanimaktadir.
Ancak bu, daha fazla hesaplama giicii ve daha uzun egitim siireleri anlamina
gelmektedir. Sonug olarak, bu {i¢ model arasindaki tercih, kullanilabilir hesaplama
kaynaklari, egitim siiresi ve ihtiya¢ duyulan 6grenme derinligi gibi faktorlere bagl

olarak degisiklik gostermektedir.

Esneklik ve uygulama alanlar1 bakimindan RNN, LSTM ve BiLSTM, farkli ihtiyaclara
ve senaryolara hizmet eden 6zellikler sunmaktadir. RNN, basit zaman serisi tanminleri
ve kisa sirali veri isleme gorevleri i¢in ideal bir ¢oziim sunmaktadir. Yapisinin
basitligi, daha az karmasik veri setlerinde hizli ve etkili sonuglar alinmasini
saglamaktadir. Bu da RNN'yi hizli prototipleme ve basit sirali veri analizleri i¢in
uygun hale getirmektedir. Diger yandan, LSTM, dogal dil isleme, karmasik zaman
serisi tahminleri ve uzun metinlerin islenmesi gibi daha zorlu uygulamalar i¢in tercih
edilmektedir. Uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilme yetenegi ve gelismis hafiza
yonetimi, LSTM'i bu tiir gorevlerde daha gii¢lii kilmaktadir. BILSTM ise, LSTM'in
sundugu 6zelliklere ek olarak hem ge¢mis hem de gelecek verilere dayali gorevlerde
iistlin performans gostermektedir. Bu iki yonlii yaklasim, metin siniflandirma, duygu
analizi ve konugma tanima gibi alanlarda, verinin hem Onceki hem de sonraki
baglamini dikkate alarak daha kapsamli analizler yapilmasini saglamaktadir. Her bir
modelin bu esneklik ve uygulama alanlari, onlar1 belirli tiirdeki veri setleri ve
problemler i¢in 6zellestirilmis ¢6ztimler haline getirmektedir. Bu nedenle, bir projede
hangi modelin kullanilacaginin belirlenmesi, uygulanacak gorevin ozellikleri ve

gereksinimleri dikkate alinarak yapilmaktadir.
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Sonug olarak, RNN, LSTM ve BiLSTM, zaman serileri ve sirali veri analizinde farkli
ozellikler ve kapasiteler sunarak cesitli uygulama alanlarina hitap etmektedir. RNN,
basit ve kisa sirali veriler i¢in ideal olup hizli ve verimli ¢6ziimler sunarken LSTM
uzun stireli bagimliliklart ve daha karmasik veri yapilarmi modellemekte iistiin
performans sergilemektedir. BILSTM ise hem ge¢mis hem de gelecek veri noktalarina
dayali analizlerde, 6zellikle dogal dil isleme ve metin siniflandirma gibi alanlarda,
daha kapsamli ve baglamsal anlayis sunmaktadir. Bu ii¢ modelin se¢imi, projenin
gereksinimleri, veri setinin karmasikligi ve istenen ciktilarin dogas1 goz Oniinde
bulundurularak yapilmaktadir. Her modelin kendine has avantajlart ve sinirlamalari,
onlart belirli tiirdeki problemler igin daha uygun hale getirmektedir. Bu farkliliklarin

anlasilmasi, zaman serisi ve sirali veri analizi projelerinde basar1 saglamaktadir.

4.2.2 Biiyiik dil modelleri (Large language models- LLM)

Biiyiik dil modelleri, yapay zeka ve dogal dil isleme (NLP) alanlarinda son yillarda
Oonemli bir gelisme olmustur. Bu modeller, insan dilini anlamak ve iiretmek igin
karmagik algoritmalar ve biiyiik veri setleri kullanilmaktadir. Bu modellerin gelisimi,
son birkag on yilda NLP alaninda yasanan teknolojik ilerlemelerin bir sonucudur.
Milyonlarca veya hatta milyarlarca parametre iceren bu modeller, derin 6grenme
tekniklerini kullanarak biiyiik metin veri setlerinden dilin yapisal ve baglamsal
ozelliklerini 6grenmektir. Bu modeller, genellikle katmanli yapay sinir aglarindan
olugsmaktadir. Sozciiklerin ve ciimlelerin anlamlari ile dilin baglamini 6grenmek tlizere
tasarlanmis bu katmanlar, biiylik metin korpuslarindan elde edilen bilgileri kullanarak
anlamli ¢iktilar lretmektedir. Biiylik dil modellerinin Onciileri arasinda OpenAl
tarafindan gelistirilen GPT serisi yer almaktadir (Brown ve dig, 2020). GPT-3, bu
serinin en {inlii Ornegi olup, milyarlarca parametre iceren devasa bir modeldir.
Google'in BERT (Devlin ve dig, 2018) ve diger Transformer tabanli modelleri de

onemlidir.

Bu modeller, genellikle genis ve ¢esitli metin veri setleri kullanilarak egitilmektedir.
Egitim siireci, dilin karmagsikligin1 anlamayir ve cesitli dil yapisin1 6grenmeyi
saglamaktadir. Bu modeller, metin iiretimi, otomatik ceviri, duygu analizi, metin
dzetleme ve sohbet robotlar1 gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. insan dilini taklit

edebilme ve anlamli diyaloglar olusturma yetenekleri ile dikkat ¢cekmektedir.
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Biiyiik dil modellerinin gelisimi, yanlilik ve hata egilimleri, hesaplama giicii ve enerji
tilketimi gibi zorluklar1 beraberinde getirmistir. Modelin egitiminde kullanilan veri
setlerinin kalitesi ve g¢esitliligi, bu zorluklarin iistesinden gelmede Onemli rol

oynamaktadir.

4.2.3 Biiyiik dil modelleri ile uzun kisa siireli bellek yontemlerinin

karsilastirilmasi

LLM ve LSTM modelleri, yapay zeka ve NLP alanlarinda kullanilan iki farkh
teknolojidir. Ancak her birinin 6zellikleri ve kullanim alanlar1 agisindan 6nemli

farkliliklar bulunmaktadir.

Biiyiik dil modelleri, genellikle transformer tabanli yapilardir. Bu yapilar, ¢ok
katmanli dikkat mekanizmalar1 ve paralel isleme yetenekleri ile karakterize edilmistir.
LLM'lerin devasa boyutlar1 (milyarlarca parametre), onlarin genis ve ¢esitli metin veri
setlerinden karmagik dil oOrlintiillerini 6grenmesine olanak tanimaktadir. LSTM'ler,
ozellikle siral1 veri i¢in tasarlanmis RNN'nin bir ¢esididir. Bu modeller, uzun siireli
bagimliliklar1 6grenebilmektedir. Gradyan kaybolmasi problemine karsi direnglidir.

Bu sayede siral1 veri gorevlerinde daha karmasik baglamlar1 anlamaktadir.

LLM'ler, metin iretimi, otomatik ¢eviri, soru-cevap sistemleri gibi gesitli NLP
gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu modeller, dilin anlamin1 ve baglamini
genis Olcekte anlamak icin tasarlanmistir. LSTM'ler ise daha ¢ok zaman serisi
verilerini iglemek, metin ve konusma tanima, finansal zaman serisi tahminleri gibi
siral1 veri gerektiren gorevlerde kullanilmaktadir. Bu modeller, verinin zamanla nasil

degistigini ve uzun siireli bagimliliklarini 6grenmek i¢in uygundur.

LLM!'ler, 6zellikle GPT-3 gibi modeller, milyarlarca parametre i¢erdiginden egitimi
icin bityiik miktarda hesaplama kaynag gerektirmektedir. Bu hem enerji tiiketimi hem
de donanim ve altyapr maliyetleri acisindan oldukg¢a yiiksektir. LSTM modelleri,
LLM'lere kiyasla daha az parametre icermektedir. Bu nedenle egitimleri i¢in daha az
hesaplama giicii gerektirmektedir. Bu, genellikle daha diisiik enerji tiiketimi ve altyap1
maliyeti anlamia gelmektedir. LLM'lerin igletme maliyetleri, modelin boyutuna ve
kullanim sikligina bagl olarak yiiksek olmaktadir. Biiyiikk modeller, 6zellikle siirekli
olarak kullanildiginda onemli miktarda islem giicii ve bellek gerektirmektedir.

LSTM'ler, genellikle daha kii¢iik boyutlar1 sayesinde isletme maliyetleri agisindan
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daha verimlidir. Daha az kaynak kullanimi, o6zellikle sinirli kaynaklara sahip

uygulamalar i¢in 6nemli bir avantajdir.

Sonug olarak, LLM'ler ve LSTM'ler, yapay zeka ve NLP alanlarinda farkli problemleri
¢ozmek icin kullanilan giiclii teknolojilerdir. Her bir modelin avantajlari, yapisal
ozellikleri ve uygulama alanlari, belirli gorevlerin gereksinimlerine ve dogasina gore
degerlendirilmektedir. Her bir teknolojinin 6zellikleri, onlart belirli tiirdeki problemler
icin daha uygun hale getirmektedir. Bu farkliliklarin anlasilmasi, dogru teknolojinin

seciminde kritik oneme sahiptir.

4.3. Performans Metrikleri

Performans metrikleri makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin basarisini
degerlendirmek i¢in kullanilan dl¢iitlerdir. Bu metrikler, modellerin ne kadar dogru
tahminler yaptigini, belirli gorevlerdeki performansini ve genel etkinliklerini
belirlemek i¢in kullanilmaktadir. En yaygin performans metrikleri arasinda dogruluk,
F1 skoru, hatirlama ve kesinlik gibi olgiitler bulunmaktadir. Bu metrikler, modelin
performansini kapsamli bir sekilde analiz etmek ve iyilestirmeleri yonlendirmek i¢in

kritik 6neme sahiptir.

Tahmin
Negatif Pozitif

Negatif | Yanhs Pozitif (FP)

Gercek

Pozitif | Yanhs Negatif (FN) Gercek Pozitif (TP)

Sekil 4.15 : Karigiklik matrisi gosterimi.

73



Sekil 4.15, bir karisiklik matrisinin temsili bir gosterimidir. Karisiklik matrisi, bir
siiflandirma modelinin performansini degerlendirmek icin kullanilan bir aragtir. Bu
matris, modelin tahminlerinin gergek etiketlere gore nasil dagildigini gorsel olarak
gostermektedir. Matrisin her hiicresi, dort farkli olasi sonug¢ kategorisini temsil
etmektedir. Gergek Negatif (True Negative- TN), modelin negatif olarak dogru tahmin
ettigi durumlar gostermektedir. Yani, modelin negatif sinif olarak dogru etiketledigi
veri noktalar1 bu hiicrede yer almaktadir. Yanlis Pozitif (False Positive- FP), modelin
pozitif olarak yanlis tahmin ettigi durumlar1 gostermektedir. Diger bir deyisle, aslinda
negatif olan bir durumu modelin pozitif olarak yanlis siniflandirdigr durumlar bu
hiicrede yer almaktadir. Yanlis Negatif (False Negative- FN), modelin negatif olarak
yanlig tahmin ettigi durumlar1 géstermektedir. Yani, aslinda pozitif olan bir durumu
modelin negatif olarak yanlis siniflandirdigi durumlar bu hiicrede yer almaktadir.
Gergek Pozitif (True Positive - TP), modelin pozitif olarak dogru tahmin ettigi
durumlarn gostermektedir. Yani, modelin pozitif sinif olarak dogru etiketledigi veri

noktalar1 bu hiicrede yer almaktadir.

Yatay eksendeki "Tahmin" baglig1 altinda modelin tahmin ettigi siniflar (Negatif veya
Pozitif) ve dikey eksendeki "Gergek" basligi altinda ise gergek siniflar yer almaktadir.
Bu matris, modelin dogrulugunu, kesinligini, hatirlama oranint ve F1 skorunu

hesaplamak i¢in bir temel saglamaktadir.

4.3.1 Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, modelin tahminlerinin ne kadarinin gergek etiketlerle eslestigini gdsteren
bir metriktir. Kisaca, dogru tahminlerin toplam tahminlere orani hesaplanmaktadir. Bu
metrik, genellikle smiflandirma gorevlerinde kullanilmaktadir. Modelin  genel

performansini 6lgmede etkili bir yoldur. Denklem 4.26’da verilmistir.

dogruluk = ——+ N (4.26)
OB = TP+ TN + FP + FN '

4.3.2 Kesinlik (Precision)

Modelin dogru olarak tahmin ettigi pozitif drneklerin, toplam pozitif olarak tahmin
edilen 6rnekler i¢indeki oranini ifade etmektedir. Baska bir deyisle, modelin ne kadar
"kesin" oldugunu gostermektedir. Yani, modelin verdigi pozitif tahminlerin ne

kadarinin gergekten pozitif oldugunu 6lgmektedir.
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TP
kesinlik =

" TP + FP (4:27)

4.3.3. Duyarhhik (Recall)

Gergekten pozitif olan drneklerin, model tarafindan dogru olarak ne kadarinin pozitif
olarak tahmin edildigini gostermektedir. Temel olarak, modelin pozitif durumlari ne
kadar iyi "hatirladigini" veya tespit ettigini ifade etmektedir. Denklem 4.28’de
verilmistir.

TP

TP + FN (4.28)

duyarlihk =

4.4.4 F1 Skoru

F1 Skoru, modelin dogrulugunu &lgmek igin kullanilan bir baska metriktir. Ozellikle
dengesiz veri setleri icin yararlidir. Precision (kesinlik) ve recall (duyarlilik)
metriklerinin harmonik ortalamasi olarak hesaplanmaktadir. F1 Skoru, bir modelin
hem yanlis pozitifleri (yanhs sekilde dogru olarak siniflandirilan 6rnekler) hem de
yanlis negatifleri (yanlis sekilde yanlis olarak siniflandirilan 6rnekler) ne kadar iyi
yonettigini gostermektedir. Bu metrik, 6zellikle pozitif ve negatif siniflarin dengesiz
oldugu durumlarda yararlidir. Denklem 4.29°da verilmistir.

kesinlik. duyarlilik

F. = 2.
1 Skoru kesinlik + duyarlilik

(4.29)
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5. BULGULAR VE YORUMLAR

Bulgular ve yorumlar basligi, arastirmamizin somut sonuglarini ve bu sonuglarin
analizini igcermektedir. Bu kisimda, kullanilan veri setinin detayl1 bir incelemesi, 6n
isleme adimlarn ve ozellikle diizenli ifadeler kullanilarak yapilan veri ayiklama ve
numaralandirma islemleri sunulmustur. Model se¢cimi ve farkli modellerin
karsilastirilmast  ile hata tiirlerinin  saptanmasina yonelik calismalar da
detaylandirilmigtir. Hatali tokenlerin tespiti, diizeltilmesi ve bu siiregte uygulanan
metodolojiler, PyNar Sohbet Robotu'nun hata diizeltme 6neri sistemine dair bilgiler de
bu bolimde yer almaktadir. Test sonuglari, mutasyon testleri, veri setindeki hata
dagilimi analizleri ve smiflara gore ayritili test sonuglari ile bu sonuglarin kapsamli
karsilagtirmalari da bu bdliimiin 6nemli parcalarim1 olusturmaktadir. Biitiin bu
calismalar, arastirmanin giivenilirliginin ve tekrarlanabilirliginin artirilmasini

amaclamistir.

Sekil 5.1, bu tez galismas1 kapsaminda gelistirilen hatali Python kodunun otomatik

diizeltilme islemini adimsal bir siire¢ olarak gorsellestiren bir akis diyagramidir.
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0 1 —
s,
Python Kodu =" Tokenize, Re . — a
Dénistirme . 3 —

Adimlarn —

Hatali Python Kodu Tokenize edilmis Python kodu ID'lere dénlgtirilmis Python kodu

A=

Hata Tarindn =
Tespit Edilmesi o &
(Eksik, yanhs, fazla)

Hata tlrll tahmin modeli

|
|

Hatali Tokenin
Konumunun Y

Tahmin Edilmesi

PyRight Modiil AST Modull

Hatali Tokenin
Tahmin Edilmesi

Token Tahmin Modeli

Hatanin DXKG

Onarilmasi

Onarilmig Python Kodu

Sekil 5.1 : Gelistirilen otomatik kod onarimi sistemi.

[k adimda, kodun tokenizasyonu yapilmaktadir. Sonrasinda bu tokenler, islemlerin
devami i¢in benzersiz tanmimlayici ID'lere doniistiiriilmektedir. Bu islemden sonra, hata
tirtinii belirleyen model devreye girmektedir. Bu model hata tiiriinii (eski, yanlis, fazla
token gibi) tespit etmektedir. Hata bulunursa, AST modiilii aktif hale gelerek hatali
tokenin yerini tahmin etmektedir. Eger hatali tokenin konumu bulunamazsa, PyRight
modiiliine yonlendirilmektedir. Daha sonra, token tahmin modeli hatali tokenin ne
olmasi gerektigine dair bir tahminde bulunmaktadir. Son asamada ise, 6nerilen dogru
token ile hatali token degistirilerek diizeltilmis Python kodu elde edilmektedir. Bu
stire¢ kod onariminin her bir fazinda kullanilan yontemleri ve modiilleri agikca ortaya

koymaktadir.
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5.1 Veri Seti

Bu calismada Tirkiye Milli Egitim Bakanligi'nin Python egitim kitabindan (Altun,
2020), GitHub depolarindan ve gesitli Python 6gretici iceriklerinden derlenmis temel
seviye Python programlama unsurlarimi igeren 2000 farkli kod 6rneginden olusan bir
veri seti modelin egitimi i¢in kullanilmigtir. Test veri seti igin ayrica 300 farkli kod
orneginden olusan bir veri seti olusturulmustur. Ornekler, Python'un temel yapi
taglarim1 (kosul ifadeleri, dongiiler, fonksiyonlar, sozliikler, demetler, listeler ve
dizileri) igerecek sekilde tasarlanmustir. Her iki veri setinde yer alan dogru yazilmis
Python kod o6rnekleri, mutasyon testi yontemi kullanilarak s6z dizimi bakimindan
hatali hale getirilmistir. Mutasyon testi, yazilim test etmenin ileri diizey bir yontemidir.
Yazilimin ne kadar giivenilir oldugunu degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Bu
yontem, yazilimin kaynak kodunda kiiclik ve rastgele degisiklikler yapmaktadir
(mutasyonlar). Bu mutasyonlar araciligiyla yazilimin davranisi test edilmektedir. Her
bir mutasyon sonucunda olusturulan alternatif kod versiyonlarma "mutant"

denmektedir. Bu mutantlar, orijinal kodun farkli versiyonlar olarak diisiiniilmektedir.

Kod yaziminda sik karsilagilan hatalar, genellikle eksik yazim, yanlis yazim ve fazla
yazim olarak smiflandirilabilir. Bu tiir hatalar, yazilim gelistirmenin dogal bir
pargasidir. Genellikle programcilarin dikkatsizligi veya yanilgilart sonucu meydana
gelmektedir. Bu hatalar1 daha iyi anlamak, tespit etmek ve onarmak icin yapilan bu
caligmada, 2000 adet veri modelin egitimi ve 300 adet sistemin test edilmesi igin

olusturulan test verisi bu tiir hatalarla mutasyon testine tabi tutulmustur.

Eksik yazim hatalari, genellikle programcinin bir kod par¢asini tamamen veya kismen
atlamas1 sonucu olusmaktadir. Ornegin, bir fonksiyon ¢agrisinda parantez unutmak
veya bir dongili i¢inde gerekli bir artirma ifadesini eklememek gibi durumlar bu

kategoriye girmektedir.

Yanlis yazim hatalar1, programcinin kodu yanlis bir sekilde yazdig1 durumlarda ortaya
cikmaktadir. Degisken adlarinin yanlis yazilmasi, yanlis operatdr kullanimi veya dilin

s0z dizimi kurallarina uymayan ifadeler olarak degerlendirilmektedir.

Fazla yazim hatalar1 ise programcinin gereksiz veya yanlis kod parcalarini eklemesi
ile meydana gelmektedir. Ornegin, gereksiz bir degisken atamasi veya gereksiz
parantez eklenmesi bu kategoriye girmektedir. Bu tiir hatalar, kodun karmasikligini ve

hata riskini artirmaktadir. Egitim ve test verilerinde bu tiir eksikliklerin, yanligliklarin
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veya fazlaliklarin temsilleri ile olusturulmasi otomatik hata tespit sistemlerinin bu tiir

hatalar1 nasil algilayacagini 6grenmesine yardimci olmaktadir.

2000 egitim ve 300 test verisinin mutasyon testi ile degistirilmesi bu tiir yaygin hatalar
tespit etme ve diizeltme becerilerini gelistirmek igin 6nemli bir adimdir. Veriler;
rastgele konumdaki rastgele bir tokenin silinmesi, yanlis yazilmis hale getirilmesi veya
farkli bir token eklenmesi ile hatali hale getirilmistir. Bu siire¢, hem programcilarin
kodlama becerilerini artirmalarina yardimc1 olmakta hem de hata tespit sistemlerinin

daha etkin ve verimli hale gelmesine katkida bulunmaktadir.

Sekil 5.2, dogru yazilmis bir Python kod 6rnegini gostermektedir. Bu kod pargasinda,
bir numbers isimli liste tanimlanmistir. While dongiisii kullanilarak listenin her bir
elemant sirayla ekrana yazdirilmistir. index, O'dan baslayarak her adimda bir
artirllmaktadir. Bu sayede listenin tiim elemanlar: sirayla print fonksiyonu ile ekrana
basilmaktadir. Kodun bu hali, beklenen ¢iktiy1 iiretecek sekilde dogru bir bigimde

yazilmustir.

testwhile27.py

numbers = [2, 4, 6, 8, 18]

index = @

while index < len(numbers):
print(numbers[index])
index += 1

Sekil 5.2 : S6z dizimi agisindan dogru yazilmis Python kodu 6rnegi.

Sekil 5.3, mutasyon testi ile rastgele konumdaki rastgele bir tokenin degistirilmesi ile
bir s6z dizimi hatasi igeren Python kodunu géstermektedir. Burada, print fonksiyonu
parantez i¢inde kullanilirken bir parantez yanlis yazilmistir. Bu, parantezlerin dogru
eslesmedigi anlamina gelmektedir. Python yorumlayicisi tarafindan bir hata olarak
tespit edilmektedir.

testwhiled7 (1].py
numbers = [2, 4, 6, 8, 10]
index = @
while index < len(numbers):

print(numbers[index] ]
index += 1

Sekil 5.3 : Mutasyon testi ile s6z dizimi agisindan hatali hale (yanlis yazim) getirilmis
kod 6rnegi.
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Sekil 5.4, yine bir s6z dizimi hatas1 igeren mutasyon testi ile rastgele bir konumdaki
rastgele bir tokenin silinmesi ile elde edilmis baska bir Python kod &rnegini
gostermektedir. Bu ornekte ise print fonksiyonunun ardindan gelmesi beklenen sol
parantez eksik birakilmistir. Sag parantez eslesmediginden s6z dizimi hatasi

olusmaktadir ve bu hata kodun ¢alismasini engellemektedir.

Y ¥
numbers = [2, 4, 6, 8, 18]
index = @
while index < len{numbers):
printnumbers[index])
index += 1

Sekil 5.4 : Mutasyon testi ile s6z dizimi agisindan hatali hale (eksik yazim) getirilmis
kod 6rnegi.
Sekil 5.5 ise mutasyon testi ile rastgele bir konuma rastgele bir token eklenerek
olusturulmus fazla bir parantez igeren bir kod 6rnegini gostermektedir. Bu durum
parantezlerin eslesmemesinden dolay1 s6z dizimi hatasi olugturmaktadir.
testwhiled? (3).py

numbers = [2, 4, 6, 8, 18]

index = @

while index < len(numbers):

print(numbers[index]))
index += 1

Sekil 5.5 : Mutasyon testi ile s6z dizimi agisindan hatali hale (fazla yazim) getirilmis
kod 6rnegi.

Bu ornekler, mutasyon testinin s6z dizimi hatalarimi tespit etme ve diizeltilmesi

gereken alanlar1 belirleme konusunda nasil kullanilabilecegini gostermektedir. Her bir

mutasyon, kodun belirli bir sekilde bozuldugu bir senaryoyu temsil etmektedir.

Cizelge 5.1°de hata tiirii siniflarina gére mutasyon testi ile olusturulmus hatali kod

igeren test veri setine ait hata dagilimlar verilmistir.
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Cizelge 5.1: Test veri seti i¢cin hata mesajina gore hata dagilimlari.

Hata Dagilim1 Eksik Fazla Yanlig
‘x” was never closed 61 74 0
cannot assign to function call 12 0 0
une>§pected EOF while 37 0 0
parsing

invalid syntax 98 138 167
unmatched ‘x’ 53 88 0
closing parenthesis 'x' does

not match opening 3 0 133
parenthesis 'y’

unterminated string literal 32 0 0
Toplam 300 300 300

“invalid syntax™ (gecersiz soz dizimi) hata mesaji, her ii¢ hata tiirii sinifinda da en
yaygin olarak karsilasilan mesajdir. Eksik durumu genellikle bir ifade ya da komutun
tamamlanmamasindan kaynaklanmaktadir. Ornegin, bir for dongiisiinde iki nokta iist
iiste (:) isaretinin unutulmasi ya da bir fonksiyonun parantez icinde uygun
parametrelerle ¢agrilmamasi gibi durumlar eksik kategorisine girmektedir. Yanlis,
genellikle yazilan kodun Python dilinin kurallarina uymayan bir yapida olmasi
durumunu ifade etmektedir. Bu, bir degiskenin adinin yanlis yazilmasi veya bir
fonksiyonun yanlis argiimanlarla ¢agrilmasi gibi durumlar olmaktadir. Fazla ise kod
ierisinde gereksiz veya anlamsiz eklemelerin yapilmasi durumudur. Ornegin, bir
degisken atamasi1 sonrasinda gereksiz bir virgiiliin konulmas: veya bir ifadenin

sonunda ekstra parantezlerin bulunmasi bu duruma 6rnek teskil etmektedir.

“‘x” was never closed” hata mesaj1, genellikle bir tirnak isareti veya parantez gibi bir
acilimin kapatilmadigini gostermektedir. Ornegin, bir string ifadesi baslatildiktan

sonra kapatilmamigsa bu hata ile karsilasilmaktadir.

“cannot assign to function call” hatasi, bir fonksiyon ¢agrisinin sonucuna deger
atamaya calisildiginda ortaya ¢ikmaktadir. Python'da, fonksiyon cagrilart deger

dondiiriir ve bu degerlere dogrudan atama yapilamaz.

"unexpected EOF while parsing" hatasi, Python yorumlayicisinin bir ifadenin
beklenenden daha erken sona erdigini tespit ettiginde ortaya ¢ikmaktadir. EOF, "End
Of File" ifadesinin kisaltmasidir ve bu hata genellikle bir kod blogu, dize (string) veya
parantez diizglin bir sekilde kapatilmadiginda meydana gelmektedir. Yorumlayici,
ifadenin sonunu belirleyecek bir token (6rnegin, bir kapama parantezi veya alinti

isareti) beklerken, dosyanin sonuna veya girisin sonuna ulagtigini belirtmektedir.
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“unmatched ‘x’” hatasi, genellikle parantezler, tirnak isaretleri veya diger
smirlayicilarin diizgiin eslesmedigini gostermektedir. Bir agma parantezi i¢in bir

kapatma parantezinin bulunmamasi bu hataya sebep olmaktadir.

“closing parenthesis ‘x” does not match opening parenthesis ‘y’” hatasi, bir agma
parantezi ile kapatma parantezi arasindaki eslesmenin yanlis oldugunu belirtmektedir.
Ornegin, bir koseli agma parantezi ‘[ ile normal bir kapatma parantezi ‘)’

kullanildiginda bu hata alinmaktadir.

“unterminated string literal” hatasi ise bir string ifadesinin baslatildig1 ancak dogru bir
sekilde kapatilmadigini gosteren bir hatadir. Genellikle tirnak isaretlerinin eksik

olmasi sebebiyle ortaya ¢ikmaktadir.

"Tokenize" terimi, genellikle programlama dillerinde bir metin veya kod pargasini
tokenlere ayiran bir siire¢ igin kullanilmaktadir. Python'da ise tokenize modiilii,
Python kaynak kodunun tokenlere ayrilmasimi saglayan standart bir kiitiiphanedir
(Python Software Foundation, 2001). Bu modiil, Python kaynak kodunu okuyarak her
bir token igin bir dizi bilgi tretmektedir. Tokenize modiilii, belirli bir metin
dosyasindan veya bir string'den gelen Python kaynak kodunu tokenize etmektedir. Bu
tokenler; token tipi, string degeri, baglangi¢ satir ve siitun numarast, bitis satir ve siitun
numarasi ve satirin kendisini igeren bilgileri icermektedir. Ornegin, bir for dongiisii ya

da bir degisken atamasi gibi yapilar, islenebilir token dizilerine doniistiiriilmektedir.

Python'm ‘tokenize’ modiilii Python dilinin s6z dizimine uygun olan kaynak kodlar1
tokenlere ayirmak i¢in tasarlanmistir. Ancak eger kod s6z dizimi bakimindan hataliysa
‘tokenize’ modiilii bu kodu dogru bir sekilde islememektedir. Bir hata olusturmaktadir.
Bu, ‘tokenize’ modiiliiniin dilin s6z dizimi kurallarina siki sikiya bagli olmasindan
kaynaklanmaktadir. Ornegin, eksik bir parantez tokenize isleminin basarisiz olmasina

neden olmaktadir.

Bu tiir s6z dizimi hatalarim1 igleme konusundaki smirliliklar1 asmak i¢in diizenli
ifadeler (Regular Expressions- RegEx) kullanilmistir. Regex, metin i¢indeki desenleri
tanimlamak ve islemek i¢in kullanilan bir dil ve aractir. Python'daki ‘re’ modiili
(Python Software Foundation, 1994), regex islevselligini sunmaktadir. Metin {izerinde

karmagik arama ve degistirme islemleri yapilmasini saglamaktadir.

Regex, metinlerde belirli desenleri aramak igin 6zel karakterler ve meta-karakterler

kullanmaktadir. Ornegin, ‘\d’ rakamlar1 temsil etmektedir, <.” herhangi bir karakterle
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eslesmektedir. “*’ ya da ‘+’ gibi nicelik belirleyiciler bir karakterin ka¢ kez
tekrarlandigini belirtmektedir. Bu giiclii desen eslestirme yetenegi, soz dizimi

hatalarini veya kodda beklenmeyen desenleri tanima ve isleme yetenegi saglamaktadir.

Bu c¢alismada, ‘tokenize’ modiilii basarisiz oldugunda veya daha esnek bir
tokenizasyon gerektiginde ‘re’ modilii kullanilarak tokenizasyon fonksiyonu
yazilmistir. Bu, Ozellikle hatali veya standart dis1 kod pargalarini analiz etmek,
diizeltmek veya uygun hata mesajlari iiretmek i¢in olusturulmustur. Ornegin bir regex
ifadesi kullanilarak tirnak igindeki bir string veya parantez igindeki ifadeler
tanimlanarak tokenize etmede basarisiz olan yerler 6zel olarak islenmistir. Tokenize
kiitliphanesi tirnak iginde verilen string ifadeleri bir biitiin olarak degerlendirip
STRING tokenine doniistiirmektedir. String ifadelerden 6nce veya sonra gelen tirnak
isaretleri i¢in bir token olusturmamaktadir. Tirnak igindeki string ifadelerin (tirnak,

string, tirnak) ayristirilmasi igin 6rnek kod satir1 Sekil 5.6°da verilmistir.

Sekil 5.6, Python programlama dilinde regex kullanarak bir metin tizerinde yer alan
belirli bir deseni arayan ve bu deseni belirli bir metinle degistirmeye yarayan bir kod

satirini gostermektedir.

errorcode = re.sub(r" [\"\" 10\ 1[\Wwh\d\s_-T+[*\"1[\"\'1 ',
' DOUBLE_QUOTE STRING DOUBLE QUOTE ', errorcode)

Sekil 5.6 : Ornek ‘re’ modulii kullanima.

‘'re.sub’ metodu, bir string i¢indeki regex ile eslesen tiim 6rnekleri bagka bir string ile
degistirmek icin kullanilmistir. Bu kod pargasi, cift tirnak iginde verilen diizenli
ifadeye uyan kisimlar1 "DOUBLE_QUOTE STRING DOUBLE_QUOTE" metni ile
degistirmek tlizere yazilmistir. Degistirilen bu metin tokenize modiilii ile tokenlerine

ayrilmistir.

Kisacasi, ‘tokenize” modiilii ve ‘re’ modiilii, Python kodunu analiz etmek ve islemek
i¢in birlikte kullanildiginda s6z dizimi hatalarini igeren kodlarla bile etkili bir sekilde

calisabilmektedirler. Bu da gelistiricilere biiylik esneklik saglamaktadir.

Sekil 5.7, Python kodunun tokenize edilerek tokenlerin ve bu tokenlerin karsilik
geldigi benzersiz tanimlayicilarin (ID'ler) bir listesine doniistiiriildiigiini gosteren bir

stireci betimlemektedir.
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........ . . - . \
! list{dict.fromkeys= (TOKENS]) )

h 4

Sekil 5.7 : Python kodlarinin ID'lere doniistiiriilmesi.

Bu siiregte orijinal Python kodu 6rnegin, (print("Bu bir 6rnektir")), ilk olarak tokenize
edilmektedir. Tokenizasyon, kodu mantiksal pargalara ayiran bir islemdir. Kodun her
bir parcas1, Python dilinin séz dizimine gore tanman bir token'e déniistiiriiliir. Ornekte,
print fonksiyon adi, sol parantez, ¢ift tirnak i¢indeki string ve sag parantez gibi 6geler
ayr1 ayr1 tokenlere ayrilmistir. Daha sonra bu tokenler, her bir tokenin karsilik geldigi
s6z dizimsel unsurlar1 temsil eden dize (string) etiketlere doniistiiriiliir. Ornegin print
ifadesi 'PRINT' tokeni, parantezler 'LEFT_PARENTHESIS' ve
'RIGHT_PARENTHESIS' tokenleri gibi etiketlenmistir.

Son adimda, bu etiketler daha sonra isleme veya analiz i¢in kullanilabilecek benzersiz
tanimlayicilar (ID'ler) ile eslestirilmistir. Bu ID'ler sayisal degerlerdir ve genelde
tokenlerin s6z dizimsel smiflarim veya fonksiyonlarini temsil ederler. Ornegin,

'PRINT i¢in 125, sol parantez i¢in 11 gibi.

Bu siireg, derleyicilerin ve yorumlayicilarin, kaynak kodu derleme veya yorumlama
stirecinde nasil isledigini gosteren bir drnektir. Ayrica, yazilim gelistirme ortamlari ve
hata ayiklama araglan tarafindan da kullanilan bir siiregtir. Bu gorsellestirme (Sekil
5.7), Python kodunun daha yiiksek diizeyde bir isleme veya analiz igin nasil

yapilandirildigin1 anlamak i¢in olusturulmustur.

Python kodlarmin ID'lere doniistiiriilmesi, makine O6grenimi ve derin Ogrenme
modellerinin egitimi i¢in Oonemli bir adimdir. Bu siirecte, kaynak kod tokenlere
ayrilmig ve her token benzersiz bir sayisal tanimlayici (ID) ile eslestirilmistir. Veri
setinin egitim i¢in elde edilen hali, Python kodlarinin ID’lere doniistiiriilmiis sayisal
temsillerinden olugmaktadir. Bu sayisal temsil, modellerin kodu analiz etmesi ve
O0grenmesi icin daha uygun bir bi¢imdir ¢iinkii sayisal ID'ler, modelin kodun yapisal

ve s0z dizimsel 6zelliklerini anlamasina ve oriintiileri tanimasina yardimci olmaktadir.
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5.2 Hata Tiiriiniin Tespit Edilmesi

Otomatik program onarimi, yazilim gelistirme siirecinin 6nemli ve zorlu bir
bilesenidir. Geleneksel hata diizeltme yontemleri genellikle zaman alic1 ve kaynak
yogun oldugundan otomatiklestirilmis sistemlerin gelistirilmesi biiylik bir ihtiyag
haline gelmistir. Bu baglamda gelistirilen sistem, yazilim hatalarini {i¢ ana kategoriye
ayrarak ele almaktadir. Bu kategoriler eksik kod pargalari, fazladan kod eklenmesi ve
yanlis yazim hatalaridir. Bu smiflandirma, onarim siirecinin daha odakli ve verimli
olmasini saglayarak hatalarin dogru bir sekilde tanimlanmasina ve diizeltilmesine

imkan tanimaktadir.

Sistemin egitimi i¢in her bir hata tiiriine 6zgii olacak sekilde toplamda 6000 adet hatali
kod 6rnegi iiretilmistir. Bu, her bir kategori i¢in 2000 dogru yazilmis kod 6rneginin
mutasyon testleri uygulanarak kasitli olarak hatali hale getirilmesiyle saglanmistir. Bu
yontem, gercek diinyada karsilasilabilecek hata senaryolarini simiile ederek sistemin
daha genis bir hata yelpazesiyle basa ¢ikabilmesine olanak tanimaktadir. Elde edilen
bu genis ve cesitlendirilmis veri seti ilizerinde egitilen model, otomatik program
onarimi konusunda gelismis bir anlayis ve performans sergileme potansiyeline sahip

olmustur.

[k modelin (hata tiirii modeli) gelistirilme amaci kullanici tarafindan yazilan hatali
kod parcasinin hangi sebeple hatali oldugunun tespit edilmesi ve bu dogrultuda
diizeltme yapilacak tokenin eklenmesi, silinmesi veya degistirilmesi ile ilgili
fonksiyonun calistirilmasini saglamak olmustur. Gelistirilen bu model, hata onarim
slirecini tamamen otomatiklestirmeyi hedeflemektedir. Aksi takdirde eksik, fazla veya
yanlis yazim gibi {li¢ farkli hata durumu i¢in islemlerin manuel olarak tekrarlanmasi
gerekmektedir. Otomatiklestirilmis sistem sayesinde bu tiir hatalarin tespiti ve
diizeltilmesi siirecleri biiyiik 6l¢iide hizlandirilmis ve verimliligi artirllmistir. Bu da
otomasyonun, tekrar eden ve zahmetli hata onarim islemlerini minimize ederek
yazilim gelistirme slireclerinde zaman ve kaynak tasarrufu sagladiginin bir

gostergesidir.

Modelin performansin1 en iist diizeye ¢ikarmak amaciyla c¢esitli hiperparametre
optimizasyonlar1 gerceklestirilmistir. Noron sayilar1 ve katman sayilari gibi agin
yapisin1  belirleyen parametrelerden baslayarak  aktivasyon fonksiyonlari,

optimizasyon algoritmalar1 ve mini-kiime (batch size) biiyiikliikleri gibi egitim
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stirecini etkileyen faktorlere kadar genis bir yelpazede denemeler yapilmistir. Bu
denemelerin amaci, hatali kodlar1 en dogru sekilde tespit edebilen ve diizeltebilen bir
model yapisini belirlemek olmustur. Her bir deney, modelin hata tiirlerini anlama ve

onlar1 diizeltme kapasitesini artiracak sekilde titizlikle ayarlanarak ve test edilmistir.

Cizelge 5.2, hata tiirii modeli icin ii¢ farkli yapay sinir agr mimarisi olan RNN
(Recurrent Neural Network), LSTM (Long Short-Term Memory) ve BILSTM
(Bidirectional Long Short-Term Memory) modellerinin performans karsilastirmalarini

sunmaktadir.

Cizelge 5.2: Hata tiirii modeli i¢in yapay sinir ag1 yontemlerinin karsilagtirilmasi.

Parametreler ve Metrikler RNN LSTM BiLSTM
Katman Sayis1 8 8 8
Aktivasyon Fonksiyonu Softmax Softmax Softmax
Optimizasyon Fonksiyonu Adam Adam Adam
Kiime Boyutu (Batch Size) 128 128 128
Dongii Sayist (Epoch) 50 50 50
Parametre Sayisi 375.811 1.459.459 3.953.667
Dogruluk 0.3319 0.8230 0.9499
Kayip 1.1049 0.3855 0.1480

Her ti¢ model de 8 katman kullanilarak olusturulmustur (néron sayilari esit). Bu da
modellerin derinligi acisindan esit olduklarmi gostermektedir. Tiim modellerde
aktivasyon fonksiyonu olarak Softmax kullanilmistir. Cikti katmaninda ¢ok smifli
siiflandirma igin olasilik dagilimi olusturuldugunu ifade etmektedir. Her model igin

optimizasyon fonksiyonu olarak Adam optimizatorii tercih edilmistir.

Her lic model de egitim sirasinda 128 o6rneklik mini-kiimeler (batch) kullanarak
giincellemeler yapmis bu da hesaplama verimliligi ve genelleme yetenegi agisindan
ortak bir stratejiyi isaret etmektedir. Ayrica her model 50 epoch boyunca egitilmistir.
Bu da her birinin egitim verileri lizerinde ayni sayida iterasyon yaptigini
gostermektedir. Parametre sayilari; RNN i¢in 375.811, LSTM i¢in 1.459.459 ve
BiLSTM i¢in 3.953.667 olarak elde edilmistir. BILSTM'm en yiiksek parametre
sayisina sahip olmas1 modelin daha karmasik oldugunu ve teorik olarak daha karmagik

ortintiileri 6grenebilecegini gostermektedir.

Dogruluk metrigi, BILSTM modelinin %94,99 ile en yiiksek performans gosterdigini,
LSTM'in %82,30 ve RNN'nin %33,19 ile onu takip ettigini gdstermektedir. Bu,

BiLSTM modelinin hata tiirlerini tanima konusunda ¢ok daha basarili oldugunu
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gostermektedir. Kayip (loss) degerleri, BILSTM ig¢in en diisiik olan 0,1480, LSTM
i¢in 0,3855 ve RNN i¢in 1,1049 olarak elde edilmistir. Diisiik kayip degerleri, modelin
egitim verilerine gore daha iy1 genelleme yaptigini ve beklenen c¢iktilara daha yakin

sonuglar tirettigini ifade etmektedir.

Bu karsilastirmali analiz; BILSTM modelinin, RNN ve LSTM modellerine kiyasla
hem dogruluk hem de kayip metriklerinde 6nemli 6l¢iide daha iyi performans
gosterdigini gostermektedir. Bu sebeple hata tiirii modeli i¢in BiLSTM sinir ag1 ile

gelistirilen model tercih edilmistir.

Calismada, kod gibi sirali verilerin islenmesi i¢in ¢esitli derin 6grenme katmanlari
kullanilmustir. i1k olarak, embedding (gémme) katmani, her bir tokeni veya kelimeyi,
onlar1 temsil eden yogun vektorler haline getirerek bu verilerin daha karmasik iligkileri
modelleyebilmesini  saglamistir. Bu vektorler, modelin egitim siirecinde
giincellenmektedir. Her bir tokenin semantik anlamini yakalamaktadir. Ardindan,
BiLSTM katmanlar1 kullanilmistir. BILSTM, hem ge¢mise hem de gelecege doniik
bilgileri dikkate alarak sirali verilerin baglamini1 daha iyi anlamak igin tasarlanmustir.
Dropout (diisiirme) katmani ise, agin belirli ndronlara asir1 bagimli hale gelmesini
Onleyerek asirt uyumun (overfitting) Oniline ge¢mektedir. Modelin her bir
iterasyonunda rastgele segilen noronlar devre dis1 birakilmaktadir. Bu sayede modelin
genellestirme kabiliyeti artirllmaktadir. Son olarak, dense (yogun) katmanlar, modelin
ciktilart tiretmek i¢in 0grendigi ozellikleri birlestirmektedir. Bu katmanlar, dnceki
katmanlardan gelen tiim sinyalleri toplayarak bir aktivasyon fonksiyonu araciligiyla
sonuclart sunmaktadir. Bu dort farkli katmanin entegrasyonu, ozellikle otomatik
program onarimi gibi karmagik gorevlerde, derin 6grenme modellerinin basarisinin

arkasindaki anahtar unsurlardandir.

Cizelge 5.3, farkli katman sayisina sahip hata tiirii modellerinin performans
karsilastirmasini sunmaktadir. Her bir deneyde, BILSTM katmanlarinin sayis1 katman
sayisti ile orantili olarak arttirilmistir. Bu artisin modelin dogrulugu ve kayip degerleri

tizerindeki etkisi incelenmistir.
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Cizelge 5.3: Hata tiiri modeli i¢in katman sayilarinin karsilastirilmasi.

Parametreler ve Deney 1 Deney 2 Deney 3 Deney 4
Metrikler

Katman Sayisi 6 8 10 12
BiLSTM Sayis1 2 3 4 5
Aktivasyon F. Softmax Softmax Softmax Softmax
Optimizasyon F. Adam Adam Adam Adam
Kiime Boyutu 128 128 128 128
Dongii Sayist 50 50 50 50
Parametre Sayisi 2.378.755 3.953.667 5.528.579 7.103.491
Dogruluk 0,7961 0,9499 0,9671 0,9377
Kayip 0,4428 0,1480 0,0995 0,2570

Deney 1, 6 katman (2’si BiLSTM katmani) ile gergeklestirilmis ve model 2.378.755
parametreye sahipken %79,61 dogruluk ve 0,4428 kayip degeri elde etmistir. Deney
2, 8 katman (3’ii BILSTM katmani) kullanilarak yapilmistir. Modelin parametre sayisi
3.953.667'ye cikarken dogruluk %94,99'a yiikkselmis ve kayip degeri 6nemli 6l¢iide
diiserek 0,1480 olmustur. Deney 3 ise 10 katmana (4’4 BILSTM katmani) sahiptir.
5.528.579 parametre icermektedir. Bu yap1 ile model %96,71 dogruluk ve 0,0995
kayip degeri elde etmistir. Bu da 6nceki deneylere gére daha yiiksek bir dogruluk ve
daha disiik bir kayip anlamima gelmektedir. Deney 4, 12 katman (5’1 BiLSTM
katmani) barindirmaktadir. Toplam 7.103.491 parametre ile en biiyiik modeldir. Ancak
bu modelin dogrulugu %93,77'ye diismiistiir. Kayip degeri 0,2570'ye ¢ikmstir. Bu da

modelin asir1 uyuma (overfitting) basladiginin bir isareti olarak diisliniilmektedir.

Genel olarak modelin karmasikliginin artirilmasi belirli bir noktaya kadar dogrulugu
artirirken kayip degerini diisiirmiistiir. Ancak en karmasik model olan Deney 4'te
performansin azaldigi goriilmektedir. Bu da daha fazla katmanin ve parametrenin her
zaman daha iyl sonuglar getirmedigini gostermektedir. Modelin performans: ve
genellestirme yetenegi arasinda dengeli bir iliski bulmak 6nemlidir. Bu dengeyi
bulmak modelin egitim ve validasyon verilerindeki performansmnin yani sira,

bilinmeyen veriler lizerindeki genellestirme kabiliyetine de baghdir.

Modelin performansin1 1iyilestirmek i¢in yapilan hiperparametre ayarlamalari
kapsaminda, ¢esitli noron sayilarina sahip farkli deneyler gergeklestirilmistir.
Ozellikle néron sayismin her katmandaki dagilimi, modelin karmasikligini ve
ogrenme kapasitesini dogrudan etkileyen bir faktordiir. En iyi sonug veren {i¢ modelin
katman basma ndron sayilari, ilk model icin sekiz katmanda diizgiin bir sekilde

yiikseltilerek (128, 128, 512, 512, 512, 512, 512, 512), ikinci model i¢in artan ancak
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daha dengesiz bir dagilim (16, 16, 64, 64, 128, 128, 256, 256) ve li¢glincli model igin
ilk dort katmanda artig gosterip sonrasinda azalan bir diizen (128, 128, 256, 256, 512,
512,256, 256) olacak sekilde ayarlanmistir. Bu modellerin dogruluk degerleri sirasiyla
%96,71, %79,61, %94,38 olarak Olglilmiistir. Bu sonuglar, noron sayisinin ve
dagiliminin, modelin genel performansi iizerinde belirgin bir etkiye sahip oldugunu ve
dogru bir ayarlamanin modelin hata tespiti ve diizeltme yetenegini énemli dlgiide

artirabilecegini gostermektedir.

Cizelge 5.4, hata tiirii modelinin farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak elde

edilen performans sonuglarini karsilastirmaktadir.

Cizelge 5.4 : Hata tiirii modeli i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin karsilastirilmast.

Parametreler ve Deney 1 Deney 2 Deney 3 Deney 4
Metrikler

Katman Sayis1 10 10 10 10
Aktivasyon F. Softmax Sigmoid RelLU Tanh
Optimizasyon F. Adam Adam Adam Adam
Kiime Boyutu 128 128 128 128
Dongii Sayist 50 50 50 50
Parametre Sayisi 21.529.091 21.529.091 21,529,091 21,529,091
Dogruluk 0,3945 0,3807 0,3252 0,3261
Kayip 1,0421 1,0853 1,0986 1,0986

Tim deneylerde katman sayisi 10, optimizasyon fonksiyonu Adam, kiime boyutu
(batch size) 128 ve dongii sayis1 (epoch) 50 olarak sabit tutulmus, parametre sayist ise
21.529.091 olarak belirlenmistir. Aktivasyon fonksiyonlar1 olarak Softmax, Sigmoid,
ReLU ve Tanh segenekleri test edilmis ve her birinin modelin dogruluk ve kayip

metrikleri tizerindeki etkisine bakilmistir.

Diisiik performans, deneylerde kullanilan noron sayisinin her katmanda (256, 256,
1024, 1024, 1024, 1024, 1024, 1024, 1024, 1024) olduke¢a yiiksek ayarlanmasindan
kaynaklanmaktadir. Yiiksek noron sayisi, modelin asir1 uyuma (overfitting) egilimi
gostermesine ve genel olarak daha diisiik dogruluk elde etmesine yol agmistir. Ancak
tiim parametreler sabit tutularak yalnizca aktivasyon fonksiyonlarmin degistirildigi
deneylerde Deney 1, Softmax aktivasyon fonksiyonu ile %39,45 dogruluk ve 1.0421
kayip degeri elde etmistir. Deney 2, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda
%38,07 dogruluk ve 1.0853 kayip degeri ile biraz daha diisiik performans gostermistir.
Deney 3, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile %32,52 dogruluk ve 1,0986 kayip

degeriyle, bu fonksiyonlarin iginde en diisiik performansi sergilemistir. Deney 4, Tanh
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aktivasyon fonksiyonu ile %32,61 dogruluk ve yine 1,0986 kayip degeri elde etmis,
ReLU ile benzer bir performans gostermistir. Bu sonuglar, aktivasyon fonksiyonunun
se¢iminin, modelin hata tiirlerini siniflandirma kabiliyeti iizerinde énemli bir etkisi
oldugunu gostermektedir. Softmax aktivasyon fonksiyonu, bu dért fonksiyon arasinda

en yiiksek dogruluk degerini sunmustur.

Cizelge 5.5°te farkli kiime boyutlar1 igin gergeklestirilen deneylerin performans
metriklerinin sonuglar1 karsilastirmali olarak verilmistir. Veriler dort deney (Deney
I'den Deney 4'e) i¢in diizenlenmis ve her deney icin kiimelerin biiyiikliigii, toplam

parametre sayisi, kayip degeri ve dogruluk degeri gibi metrikler sunulmustur.

Cizelge 5.5: Hata tirii modeli icin farkli kiime boyutlarinin (batch size)

karsilagtirilmast.
Deney Kodu  Kiime Boyutu Toplam Kayip  Dogruluk
Parametre Degeri  Degeri
Deney 1 64 5.528.579 0,0625 0,9766
Deney 2 128 5.528.579 1,0653 0,4102
Deney 3 256 5.528.579 0,0575 0,9791
Deney 4 512 5.528.579 0,6506 0,7138

Kiime Boyutu siitunu, model egitimi sirasinda kullanilan kiimelerin (batch'lerin)

boyutunu gostermektedir. 64’ten 512'ye kadar degisen dort farkli deger igermektedir.

Toplam Parametre siitunu, modelin 6grenmesi gereken toplam parametre sayisini
gostermektedir. Bu ornekte tiim deneyler icin sabit bir deger olan 5.528.579 olarak
belirtilmistir. Kayip degeri ve dogruluk degeri siitunlart, modelin performansini 6lgen

iki onemli metriktir.

Cizelgeye gore, kiime boyutu arttik¢a kayip degerinde genel bir artis (Deney 1'de
0,0625'ten Deney 4'te 0,6506'ya) ve dogruluk degerinde genel bir diisiis (Deney 1'de
%97,66'dan Deney 4'te %71,38'e) gozlemlenmistir. Bu, modelin daha biiyiik batch
boyutlariyla egitildiginde egitim verilerine daha az uyum sagladigini ve dolayisiyla

daha diistik bir dogruluk orani elde ettigini gostermektedir.

Cizelge 5.6'da farkli epoch sayilarinin hata tiirii modelinin performansina etkisini

gosteren bes deney sunulmustur.
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Cizelge 5.6 : Hata tiirii modeli i¢in farkli dongii sayilarinin (epoch) karsilagtirilmasi.

Deney Kodu  Dongii Sayist Toplam Kayip  Dogruluk
Parametre Degeri  Degeri
Deney 1 50 5.528.579 0.0625 0.9766
Deney 2 100 5.528.579 0.8756  0.5891
Deney 3 150 5.528.579 0.0548 0.9800
Deney 4 250 5.528.579 0.0641 0.9793
Deney 5 500 5.528.579 0.0077 0.9966

Her deney i¢in modelin toplam parametre sayist 5.528.579 olarak sabit tutulmustur.
Ilk deneyde (50 epoch) model %97,66 dogruluk orani ile oldukga yiiksek bir basari
gostermisken ikinci deneyde (100 epoch) bu oran %85,91'e gerilemistir. Ugiincii
deneyde (150 epoch) dogruluk %98,00'e yiikselmis dordiinciide (250 epoch) hafif bir
diistisle %97,93 olarak kaydedilmistir. Besinci deneyde (500 epoch) dogruluk orani
999,66 ile en yiiksek seviyeye ulasmistir. Kayip degeri, 50 epoch'ta 0,0625 iken artan
epoch sayisiyla azalarak 500 epoch'ta 0,0077'ye diismiistiir. Bu sonuglar, dogru epoch
degerinin belirlenmesinin énemini ve modelin performansini maksimize etmek i¢in

titiz bir parametre ayarlama ihtiyacini vurgulamaktadir.

Sekil 5.8, Sekil 5.9, Sekil 5.10 ve Sekil 5.11°de farkli dongii sayilarina gore (epoch)
gerceklestirilen deneylerin dogruluk ve kayip metrikleri icin grafikleri verilmistir.
Sekil 5.8 (50 epoch), az sayida epoch igerdigi igin egilimleri gormek zor olmaktadir.

Ancak egitim ve dogrulama kayiplarinin hizla diistiigii ve dogruluklarin yiikseldigi

gorilmektedir.
Egitim ve Dogrulama Kaybi Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
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Sekil 5.8 : Dongii sayist 50 alinarak gerceklestirilen modelin egitim siirecinde
dogruluk ve kayip degerleri grafigi.
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Sekil 5.9 (150 epoch), egitim ve dogrulama kayiplarinin daha stabil ve az dalgali
oldugunu géstermektedir. Dogrulama dogrulugu, egitim dogrulugunu ilk dongiilerden

itibaren takip etmekte ve hatta gegmektedir. Bu da modelin genellemeyi iyi yaptigini

gostermektedir.
Egitim ve Dogrulama Kaybi Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
—— Egitim Kaybi Lo — Egitim Dogrulugu
—— Dogrulama Kaybi ——— Dogrulama Dogrulugu
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Sekil 5.9 : Dongili sayis1 150 alinarak gergeklestirilen modelin egitim siirecinde
dogruluk ve kayip degerleri grafigi.

Sekil 5.10 (250 epoch), egitim kaybinin ilk basta hizli diistiiglinli ama sonra stabil bir

seyir izledigini gostermektedir. Dogrulama kaybi da benzer bir trend izlemektedir

fakat daha fazla dalgalanma gostermektedir. Dogruluk grafiklerinde de dogrulama

dogrulugu, egitim dogruluguna yakin seyretmektedir.
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Egitim ve Dogrulama Kaybi Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
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Sekil 5.10 : Dongili sayist 250 alinarak gerceklestirilen modelin egitim siirecinde
dogruluk ve kayip degerleri grafigi.

Sekil 5.11 (500 epoch), modelin egitim kaybinin hizli bir sekilde diistiigiini ve

dogrulama kaybinin dalgali bir sekilde azaldigini gostemektedir. Egitim dogrulugu

hizla artarken dogrulama dogrulugu daha yavas bir artis sergiledigi ve sonlara dogru

egitim dogrulugunu yakalamaya basladig1 goriilmektedir.

Egitim ve Dogrulama Kaybi Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
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Sekil 5.11 : Dongili sayist 500 alinarak gerceklestirilen modelin egitim siirecinde
dogruluk ve kayip degerleri grafigi.

Rastgele Arama (Random Search), hiper-parametre optimizasyonu igin kullanilan bir

yontemdir. Bu yontem, olas1 tiim degerler lizerinde sistematik bir sekilde ilerlemek

yerine, hiper-parametreleri rastgele segmeyi igerir. Rastgele Arama, Izgara Aramasina

(Grid Search) kiyasla, ¢ok daha az hesaplama zamani i¢inde ayni veya daha iyi
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modelleri bulabilmektedir. Rastgele aramanin avantajlarindan biri, kullanim kolaylig
ve uygulanabilirligidir. Rastgele aramanin pratik avantajlar1 arasinda kavramsal
basitlik, uygulama kolaylig1 ve paralel isleme gibi 6zellikler yer almakta ve diisiik
boyutlu alanlarda kiiciik bir verim kayb1 pahasina yiiksek boyutlu arama alanlarinda
onemli Ol¢iide verimlilik artis1 sagladigr belirtilmistir. Rastgele arama ayrica, tiim
hiper-parametrelerin esit derecede Onemli olmadigi ve bazi boyutlarda yapilan
degisikliklerin digerlerine gore daha belirgin sonuglar dogurdugu durumlarda, grid
search'e gore daha verimli oldugu gosterilmistir (Bergstra ve Bengio, 2012). Bu
sebeplerle bu c¢alismada hiper-parametre optimizasyonu igin rastgele arama

algoritmasi kullanilmstir.

Genel olarak, tim grafikler egitim siirecinin ilerlemesine bagli olarak kayip ve
dogruluk metriklerinin beklenen yonde hareket ettigini gostermektedir. Ancak
dalgalanmalar, 6zellikle dogrulama metriklerinde, modelin veri setindeki genellemeyi
nasil yaptigina dair ipuglar1 vermektedir. ideal olarak, dogrulama kaybn diisiik ve stabil
olmali ve dogrulama dogrulugu yiiksek ve egitim dogrulugu ile benzer bir trend
izlemesi gerekmektedir. Egitim ve dogrulama arasindaki biiyiik farklar, asir1 uyum
(overfitting) veya yetersiz uyum (underfitting) problemlerine isaret etmektedir. Bu
bilgiler 151¢1nda, genel performans ve genelleme yetenegi acgisindan ikinci grafik (150
epoch) en iyi model olarak degerlendirilmistir. Bu model, yiiksek dogrulama
dogrulugu ve diisiik dogrulama kayb1 ile dengeli bir 6grenme sergilemektedir. Bu
grafikler, modelin performansinin genel olarak iyi oldugunu ve belirli bir veri seti
tizerinde tatmin edici sonuglar verebilecegini gostermektedir. Ancak, bu modelin
gercek diinya verileri iizerinde nasil performans gosterecegini degerlendirmek igin
daha fazla test yapilmasi gerekmektedir. Model egitim verilerinden farkli olarak

olusturulan veri seti ile bu testler gerceklestirilmistir. Baslik 5.5°te sonuglar verilmistir.

Sekil 5.12°de hata tiirii tahmin modeli i¢in gelistirilen modelin katman yapisi

verilmistir.
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Giris_Katmam

input:

[(None, 291)]

InputLayer

output:

[(None, 291)]

Gomme_ Katmani

input:

(None, 291)

Embedding

output:

(None, 291, 128)

Y

Cift_Yonlu_LSTM1(BiLSTM1) | input: | (None, 291, 128)
Bidirectional(LSTM) output: | (None, 291, 512)
) J
Noron_Seyreltme_Katmanil | input: | (None, 291, 512)

Dropout output: | (None, 291, 512)
Cift_Yonlu_LSTM2(BiLSTM2) | input: | (None, 291, 512)
Bidirectional(LSTM) output: | (None, 291, 512)
Y
Noron_Seyreltme_Katmani2 | input: | (None, 291, 512)
Dropout output: | (None, 291, 512)
 J
Cift Yonlu LSTM3(BiLSTM3) | input: | (None, 291, 512)
Bidirectional(LSTM) output: | (None, 291, 512)
Noron_Seyreltme_Katmani3 | input: | (None, 291, 512)
Dropout output: | (None, 291, 512)
Y
Cift_Yonlu_LSTMA(BILSTM4) | input: | (None, 291, 512)
Bidirectional(LSTM) output: (None, 512)
Y
Noron_Seyrelime_Katmani4 | input: | (None, 512)
Dropout output: | (None, 512)

'

Yogun_Katman

input:

(None, 512)

Dense

output:

(None, 3)

Sekil 5.12: Hata tiiri modeli katman yapisi.
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Model, her bir girdi 6rnegi i¢in 291 6zellik igeren girdileri kabul ederek bu girdileri
islemek iizere bir dizi 6zel katman icermektedir. ilk katman, bir gbmme katmanidur.
Bu katman, girdi O6rneklerini alarak her birini 128 boyutunda yogun vektorlere
dontistiirmektedir. GGmme katmaninin ¢iktisi, daha sonra modelin i¢ yapisinda daha
derinlemesine bilgi islemesine imkan tantyan ardisik ¢ift yonlii LSTM (BiLSTM)
katmanlarina beslenmektedir. Her bir BILSTM katmani, 6nceki katmandan gelen
verileri hem ge¢mis hem de gelecek zaman adimlarini dikkate alarak islemektedir. Bu
sayede, sirali verilerin daha genis bir baglammi 6grenmektedir. Her bir BiLSTM
katmanindan sonra modelin asir1 uyum riskini azaltmak amaciyla diisiirme (dropout)
katmanlar1 yerlestirilmistir. Bu katmanlar, modelin daha saglam olmasini saglamak
icin egitim sirasinda rastgele noéronlar1 devre disi birakmaktadir. Modelin en son
katmani olan yogun katman, 6grenilen ozellikleri alarak bu bilgiyi tahmin edilen
siniflarin olasiliklarini igeren sonuglara doniistirmektedir. Bu katman yapisinin geneli,
modelin karmagik sirali verilerden 6grenme yetenegini gelistirmek ve verimli

tahminlerde bulunmak i¢in tasarlanmistir.

5.3. Hatah Tokenin Tespit Edilmesi

Calismada hatali tokenin dogrudan konumunun belirlenmesi ve o konumdaki tokenin
ikinci model (token tahmin modeli) tahmini ile hatanin onarilmas1 amaglanmigtir. Ast
(Python Software Foundation, 2008) ve Pyright (Microsoft, 2019) modiilleri, Python
kodundaki hatalarin ve anormalliklerin tespit edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Her ikisi

de farkli amaclar icin gelistirilmistir. Farkli tiirdeki hatalar1 yakalamakta etkilidirler.

Ast modiilii, Python kodunu ayristirarak AST olusturmaktadir. AST, kodun yapisal bir
temsilidir. Her bir 6ge (degiskenler, fonksiyonlar, siniflar vb.) bir diigiim olarak temsil
edilmektedir. Ast modiilii, soz dizimi hatalarin1 ve yapisal sorunlari tespit etmede de
kullanilmaktadir. Ornegin, bir fonksiyonun yanlis gagrilmasi veya eksik bir degisken
gibi durumlar ast ile tespit edilmektedir. Ancak bu modiil her tiirlii hatay: tespit etmez.
Ozellikle galisma zamani hatalar1 veya adlandirma hatalar1 (NameError gibi) ast'nin

kapsami disindadar.

Pyright, Microsoft tarafindan gelistirilen statik bir kod analizi aracidir. Python'da tip
denetimi ve hata tespiti yapmaktadir. Tip denetiminin yani sira, belirli tiirdeki ¢alisma
zamani hatalarini, kodun dogru yazilmis olup olmadigini ve daha bir¢ok sorunu tespit

etmektedir. Pyright, ast modiliiniin tespit edemedigi bazi hatalar1 bulmaktadir.
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Ornegin, NameError gibi adlandirma hatalar1 Pyright tarafindan tespit
edilebilmektedir. Bu hatalar genellikle degiskenlerin yanlis adlandirilmasi veya heniiz
tanimlanmamis degiskenlerin kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Pyright, bu tiir
hatalarin yerini belirlemekte ve gelistiricilere kodlarinda diizeltme yapmalari igin

yararl bilgiler sunmaktadir.

Her iki modiiliin birlikte kullanilmasi, Python kodunun genis bir yelpazedeki hatalarini
tespit etme ve dlizeltme konusunda daha etkili bir yontem sunmaktadir. Ast yapisal ve
s0z dizimi sorunlarini analiz ederken Pyright daha ¢ok adlandirma ve tip hatalar1 gibi
alanlarda gii¢liidiir. Bu yaklasim, kodun daha saglam ve hata azlig1 olan bir yapiya

kavusmasini saglamaktadir.

Ast ve Pyright modiilleri Python kodundaki hatalarin tespiti i¢in kullanilan giiglii
araglardir. Bu modiiller kodun yapisini analiz ederek hatalarin satir ve siitun bilgilerini
saglamaktadir. Ayrica kodlar tokenlere doniistiiriildiiglinde bu tokenlerin satir ve siitun
bilgileri de bir liste iginde saklanmistir. Hatalarin ast veya Pyright tarafindan verilen
satir ve siitun bilgileri, tokenlerin konum listesi ile karsilastirilarak ilgili tokenin sira
numarasi belirlenmektedir. Bu yontemle, dogrudan hatali tokenin tespit edilmesi ve

onun lizerinde odaklanilmasi miimkiin olmaktadir.

Bu yaklasim, Python kodunun analizinde ve hata diizeltmesinde 6nemli bir zaman
tasarrufu saglamaktadir. Geleneksel yontemlerde, kodun tamaminin veya biiyiik
boliimlerinin tekrar tekrar incelenmesi gerekebilirken Ast ve Pyright ile hatalarin kesin
konumlarmin belirlenmesi sorunun ¢ok daha hizli ¢6ziilmesine imkan tanimaktadir.
Ozellikle, ikinci modelin hatali tokeni tahmin etmesi gerektiginde bu yaklagim
modelin sadece ilgili token iizerinde caligmasina ve bdylece zaman ve kaynak
verimliliginin artmasina olanak tanimaktadir. Kisacas1 bu modiillerin kullanimu,
Python programlama dilinde hata tespiti ve diizeltme siireglerini 6nemli Olgiide

optimize etmektedir.

5.4. Hatali Tokenin Onarilmasi

Hatali bir tokenin tam yerinin belirlenmesi, o tokenin sira numarasini (indisini) tespit
etmemizi saglamaktadir. Bu da onarim siirecinin daha odakli ve verimli olmasini

saglamaktadir.
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Bir tokenin hatali oldugu belirlendikten sonra onarim stireci genellikle ilgili tokenin
baglamini dikkate alarak gerceklestirilmektedir. Bu baglam, hatali tokenin 6ncesinde
ve sonrasinda yer alan tokenlerden olusmaktadir. Bu yaklasim, onarim yapacak
modelin, hatali tokenin dogru bi¢imini tahmin etmesi i¢in gerekli olan baglamsal
bilgileri saglamaktadir. Ornegin bir programlama dilindeki séz dizimi hatas
durumunda hatali tokenin yerine gececek dogru tokeni belirlemek ic¢in ¢evresindeki

tokenlerin yapisal ve semantik 6zellikleri dikkate alinmaktadir.

Her bir tokenin ayr1 ayri incelenmesi yerine hata tespit edilen spesifik bolgeye
odaklanmak hata diizeltme siirecini hizlandirmaktadir. Daha az hata yapma olasiligini
artirmaktadir. Bu baglamsal analiz, derin 6grenme ve makine 6grenimi modellerinin
kod onariminda kullanilmasini da miimkiin kilmaktadir. Boéylece karmasik ve zaman
alici hata diizeltme islemleri otomatiklestirilebilir. Bu siirecin etkin bir sekilde
uygulanmasi kod kalitesini artirirken gelistirme siireclerinin daha akici ve verimli hale

gelmesine de katkida bulunmaktadir.

Hata tiiri tahmin modelinde RNN'nin LSTM ve BiLSTM'ye gore daha diisiik
performans gostermesi, RNN'nin uzun donem bagimliliklart etkili bir sekilde
modelleyememesinin bir gostergesidir. LSTM ve BiLSTM, RNN'nin zayif yonlerini
gelistirerek Ozellikle uzun sirali verilerde daha iyi sonuglar elde etmek igin
tasarlanmigtir. Hata tiiri tahmin modelinde elde edilen sonuglar RNN'nin
sinirliliklarint ve LSTM ile BiLSTM'nin bu tiir verilerde {istiin performans
sergileyebilecegini agikga ortaya koymaktadir. Bu nedenle token tahmin modelinde
LSTM ve BiLSTM karsilastirilmistir.

Cizelge 5.7, token tahmin modeli icin LSTM ve BiLSTM ag yapilarinin

performanslarini karsilasgtirmaktadir.

Cizelge 5.7: Token tahmin modeli i¢in yapay sinir ag1 yontemlerinin karsilagtirilmasi.

Parametreler ve Metrikler LSTM BiLSTM
Katman Sayis1 4 4
Aktivasyon Fonksiyonu Softmax Softmax
Optimizasyon Fonksiyonu Adam Adam
Kiime Boyutu (Batch Size) 128 128
Dongii Sayist (Epoch) 50 50
Parametre Sayisi 343.358 886,558
Dogruluk 0,9741 0,9743
Kayip 0,0692 0,0704
F1 Skoru 0,9797 0,9790
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Her iki yap1 da ayn1 katman sayis1 (4), aktivasyon fonksiyonu (Softmax), optimizasyon
fonksiyonu (Adam) ve kiime boyutu (Batch Size) (128) ile yapilandirilmistir. Ayrica
her iki model de 50 epoch boyunca egitilmistir.

BiLSTM, LSTM'ye kiyasla daha fazla parametreye sahiptir (886,558'e kars1 343,358).
Bu genellikle BILSTM'lerin iki yonlii yapilarindan kaynaklanmaktadir. Modelin hem

gecmis hem de gelecek bilgileri dikkate almasina olanak tanimaktadir.

Performans metriklerine bakildiginda her iki model de benzer dogruluk degerlerine
ulagsmistir. LSTM i¢in %97.41 ve BiLSTM i¢in %97.43 elde edilmistir. Bu, her iki
modelin de gorevi benzer bir yetenekle gerceklestirdigini gostermektedir. Kayip
degerleri de benzerdir. LSTM i¢in 0.0692 ve BiLSTM i¢in 0.0704 elde edilmistir. Bu
durum, her iki modelin de 6grenme siirecinde benzer bir hata orani ile ilerledigini
gostermektedir. F1 skoru, modelin siniflandirma performansinin hassasiyet ve
hatirlama dengesini 6lgmektedir. LSTM igin 0.9797 ve BiLSTM ig¢in 0.9790 olarak
belirtilmistir. Bu degerler, her iki modelin de neredeyse ayni seviyede performans

gosterdigini gostermektedir.

Bu verilere dayanarak LSTM ve BiLSTM modelleri arasinda performans agisindan
onemli bir fark olmadig1 goriilmektedir. Ancak, BILSTM'in daha yiiksek parametre
sayisina ragmen benzer sonuglar tiretmesi belki de bu 6zel gorev icin ek karmasikligin
gerekli olmadigin1 gostermektedir. Uygulamada model se¢imi hem performans hem
de hesaplama maliyeti agisindan degerlendirilmistir. BILSTM modelleri genellikle
daha fazla hesaplama kaynagi gerektirmektedir. Sinirl kaynaklara sahip senaryolarda
veya ger¢ek zamanli uygulamalarda énemli bir faktordiir. Bu sebeple token tahmin

modeli igin LSTM agi tercih edilmistir.

Cizelge 5.8, farkli katman sayisina sahip modellerin performansini karsilagtiran bir

dizi deneyi gostermektedir.
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Cizelge 5.8 : Token tahmin modeli i¢in katman sayilarinin karsilastirilmasi.

Parametreler ve Deney1 Deney 2 Deney 3 Deney 4 Deney 5
Metrikler

Katman Sayis1 3 4 5 6 7
Aktivasyon F. Softmax  Softmax Softmax Softmax Softmax
Optimizasyon F.  Adam Adam Adam Adam Adam
Kiime Boyutu 128 128 128 128 128
Dongii Sayist 50 50 50 50 50
Parametre Sayis1 242,958  343.358 664.158 984.958 1.305.758
Dogruluk 0,9704 0,9743 0,9751 0,9748 0,9733
Kayip 0,0819 0,0704 0,0681 0,0690 0,0746
F1 Skoru 0,9749 0,9790 0,9761 0,9791 0,9782

Katman sayis1 arttik¢ modelin parametre sayisi onemli 6l¢iide artmaktadir. Bu,
modelin karmasikliginin ve 6grenme kapasitesinin arttigi anlamina gelmektedir.
Modelin katman sayisini 3'ten 7'ye ¢ikarmak parametre sayisini yaklasik olarak 5 kata

kadar artirmistir.

Tiim deneylerde aktivasyon fonksiyonu olarak Softmax kullanilmistir. Cogunlukla ¢ok
siifli siiflandirma problemlerinde tercih edilen bir yontemdir. Tiim deneylerde
optimizasyon fonksiyonu olarak Adam kullanilmistir. Bu da adaptif 6grenme oranlari
sunarak farkli parametreler i¢in Ogrenme hizin1 ayarlayarak hizli yakinsama
saglamaktadir. Tiim deneylerde kiime boyutu sabit tutulmustur. Her iterasyonda model
128 oOrnek iizerinde giincelleme yapmaktadir. Her deneyde dongli sayist sabit
tutulmustur (50). Bu da tiim modellerin ayn1 sayida iterasyon iizerinden egitildigini

gostermektedir.

Dogruluk ve kayip degerleri genellikle modelin performansini degerlendirmede
kullanilmaktadir. Dogruluk, modelin egitim setinde ne kadar iyi performans
gosterdigini gosterirken, kayip degeri modelin yaptig1 tahminlerin gergek degerlerden
ne kadar uzak oldugunu gostermektedir. Deney 4, en yliksek dogrulugu (%97,48) ve
en disiik kaybi (0,0690) géstermistir. Bu da bu yapilandirmanin veri seti {izerinde en

iyi performansi sergiledigini gostermektedir.

F1 skoru, modelin hassasiyet ve duyarlilik (recall) dengesini dlgmektedir. Ozellikle
smiflar arast dagilimin dengesiz oldugu durumlarda 6nemlidir. En yiiksek F1 skoru
(%97,97) Deney 2'de elde edilmistir. Modelin hem pozitif hem de negatif siniflari
dengeli bir sekilde tanidigin1 ve yanlis pozitif ile yanlis negatif oranlarin1 dengede

tuttugunu gostermektedir. Deney 2'de elde edilen en yiiksek F1 skoru, dort katmanl
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bir model yapilandirmasi kullanildiginda gergeklesmistir. Bu, modelin karmagikliginin
ve Ogrenme kapasitesinin bu seviyede en uygun oldugu diistiniilmektedir. Modelin
dogrulugu ve kayb1 da genel performansin dengeli oldugunu gostermektedir. Ancak,
Deney 2 ve Deney 4 arasindaki F1 skorlar1 arasinda ¢ok kiigiik bir fark vardir. Bu da
modelin bu iki yapilandirma arasinda benzer performans gosterdigine isaret

etmektedir.

Bu sonuglar, katman sayist arttikca dogruluk ve kayip degerlerinde belirgin bir
iyilesme egilimi olmadigin1 gosterirken F1 skoru 6zelinde Deney 2'nin en iyi dengeli
performansi sundugunu gostermektedir. Bu durum, modelin yapilandirmasinin yani
sira kullanilan veri setinin Ozelliklerine gore dikkatlice ayarlanmasi gerektigini

vurgulamaktadir.

Genel olarak deneyler arasinda performans Olgiitlerinde ©Onemli bir fark
gozlemlenmemekle birlikte katman sayisi arttikga modelin performansinda hafif bir
iyilesme egilimi oldugu gozlemlenmektedir. Ancak katman sayisinin artmasi modelin
egitim siiresini ve karmasikligini da artiracagi i¢in bu iyilesmelerin maliyet etkinligi
g6z oOnlinde bulundurularak degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu, modelin
performansinin sadece bir metrikle degil bir dizi metrikle kapsamli olarak

degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir.

Cizelge 5.9, token tahmin modelinin farkli néron sayilariyla yapilandirilmis bes farkli
deneyini karsilagtirmaktadir. Cizelgede, her bir deney ig¢in LSTM tabanli bir sinir ag
modelinde kullanilan ndron sayilari, modelin toplam parametre sayisi, kayip degeri,

dogruluk degeri ve F1 skoru verilmistir.

Cizelge 5.9 : Token tahmin modeli i¢in farkli ndron sayilarinin karsilastirilmas.

Deney Kodu  Noron Sayilari Toplam Kayip  Dogruluk  F1 Skoru

(LSTM) Parametre  Degeri  Degeri
Deney 1 50, 100, 200 343.358 0,0692 0,9741 0,9797
Deney 2 100, 150, 200 503.958 0,0575 0,9791 0,9808
Deney 3 150, 200, 300 930.358 0,0639 0,9764 0,9793
Deney 4 150, 150, 150 476.258 0,0629 0,9769 0,9786
Deney 5 150, 300, 300 1.401.158 0,1013 0,9641 0,9639

Toplam parametre sayisinin artisi, modelin karmasikligini artirmaktadir. Genellikle
kayip degerinin azalmasina katkida bulunmaktadir. Ancak parametre sayisi ¢ok fazla

arttiginda (Deney 5 gibi), modelin egitim veri setine asirt uyum saglamasi ve
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genelleme yeteneginin azalmasi riski ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum, Deney 5'teki

yiiksek kayip degeri ve diisiik F1 skoru ile gdzlemlenmektedir.

En diistik kayip degeri ve en yiiksek dogruluk ve F1 skoru Deney 2'de elde edilmistir.

Bu yapilandirmanin veri seti iizerinde en iyi performansi gosterdigini gostermektedir.

Deneylerin her biri farkli model yapilandirmalarinin avantajlarini ve sinirlamalarini
gostermektedir. Deney 2'nin orta seviye parametre sayisi ile en iyi kayip, dogruluk ve
F1 skorlarina sahip oldugu goriilmektedir. Bu, modelin yeterince karmasik oldugunu
ancak asir1 uyuma diismeden iyi bir genelleme yapabildigini gostermektedir. Bu
sebeple caligmada kullanilacak modelin LSTM katmanlarindaki ndéron sayilart Deney

2’de verildigi gibi 100,150,200 seg¢ilmistir.

Cizelge 5.10, bir token tahmin modeli i¢in farkli aktivasyon fonksiyonlarinin
kullanildigr dort deneyi karsilastirmaktadir. Cizelgede dort deney de ayni sayida
katman (4), ayni optimizasyon fonksiyonu (Adam), kiime boyutu (128) ve dongi
sayist (50) ile yapilmistir. Ancak her bir deneyde farkli bir aktivasyon fonksiyonu

kullanilmustir.

Cizelge 5.10 : Token tahmin modeli i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin karsilagtirilmasi.

Parametreler ve Deney 1 Deney 2 Deney 3 Deney 4
Metrikler
Katman Sayist 4 4 4 4
Aktivasyon F. Softmax Sigmoid ReLU Tanh
Optimizasyon F. Adam Adam Adam Adam
Kiime Boyutu 128 128 128 128
Dongii Sayist 50 50 50 50
Parametre Sayisi 503.958 503.958 503,958 503,958
Dogruluk 0,9791 0,9772 0,1393 0,1393
Kayip 0,0575 0,0620 4,0657 Olciim yok
(nan)
F1 Skoru 0,9797 0,9781 0,0340 0,10340

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinda ndronlarin ¢iktistni hesaplamak ig¢in

kullanilmaktadir. Modelin 6grenme kapasitesini ve karmagikligini etkilemektedir.

Deney 1 ve 2, Softmax ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak benzer ve

yiiksek dogruluk ve F1 skorlar1 elde edilmistir.

Deney 3 ve 4 ise sirasiyla ReLU ve Tanh aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Diisiik dogruluk ve F1 skorlar1 elde edilmistir. Deney 4'te ayrica kayip degeri 'nan’
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olarak elde edilmistir. Bu durum genellikle sayisal kararsizlik veya modelin egitim

sirasinda "patladigint” gostermektedir.

Bu sonuglara dayanarak, ReLU ve Tanh aktivasyon fonksiyonlarinin bu 6zel token
tahmin modeli i¢in uygun olmadigi sonucuna varilmistir. Bunun nedeni, ReLU'nun
bazen sifir disindaki gradyanlart sinirlamamasi ve Tanh'in gradyan kaybina yol

agabilmesidir.

Softmax ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlarinin benzer ve yliksek performans
gostermesi, bu iki fonksiyonun model i¢in daha uygun oldugunu gostermektedir.
Ancak, Softmax aktivasyon fonksiyonunu kullanarak yapilan Deney 1, en diisiik kayip
degeri ve en yiiksek F1 skoru ile daha iyi performans gostermistir. Bu nedenle, bu
modelin smiflandirma gorevi i¢in en uygun aktivasyon fonksiyonunun Softmax

oldugu kabul edilmistir.

Cizelge 5.11, bir token tahmin modeli icin {i¢ farkli optimizasyon algoritmasinin
kullanildigi deneyleri karsilagtirmaktadir. Tiim deneylerde katman sayisi, aktivasyon
fonksiyonu ve kiime boyutu sabit tutulmus farkliliklar optimizasyon fonksiyonlarinda

ve bunlarin sonuglarinda goriilmektedir.

Cizelge 5.11: Token tahmin modeli igin optimizasyon algoritmalarinin

karsilastirilmasi.
Parametreler ve Deney 1 Deney 2 Deney 3
Metrikler
Katman Sayist 4 4 4
Aktivasyon F. Softmax Softmax Softmax
Optimizasyon F. Adam SGD RMSprop
Kiime Boyutu 128 128 128
Dongii Sayist 50 50 50
Parametre Sayisi 21.529.091 21.529.091 21.529.091
Dogruluk 0,9791 0,1393 0,9672
Kayip 0,0575 Olgiim yok  0,1006

(nan)

F1 Skoru 0,9797 0,0340 0,9656

Deney 1 (Adam Optimizasyonu), Adam optimizasyon algoritmasi, genellikle iyi
sonuglar veren ve yaygin olarak kullanilan adaptif 6grenme oranina sahip bir
algoritmadir. Bu deneyde, Adam optimizasyonu kullanildiginda model hem diisiik
kayip degeri hem de yiiksek dogruluk ve F1 skoru elde etmistir. Bu da Adam'm bu

model i¢in etkili bir optimizasyon algoritmasi oldugunu gostermektedir.

103



Deney 2 (SGD Optimizasyonu), SGD daha geleneksel bir gradyan inig yontemidir.
Hiperparametre ayarlamasina daha duyarlidir. Bu deneyde SGD kullanildiginda
modelin performansi ciddi sekilde diismiistiir. Dogruluk ve F1 skoru ¢ok diistik ¢ikmis
ve kayip degeri hesaplanamamustir (yiiksek olasilikla sayisal bir kararsizlik veya

gradyan patlamasi nedeniyle).

Deney 3 (RMSprop Optimizasyonu), RMSprop da adaptif 6grenme oranlarina sahip
bir baska optimizasyon algoritmasidir. Genellikle konveks olmayan optimizasyon
problemleri i¢in uygundur. Bu deneyde RMSprop kullanildiginda model makul bir
kayip ve yiiksek dogruluk ve F1 skoru elde etmis, bu da RmsProp'un bu 6zel gorev

icin de iyi bir se¢im olabilecegini gostermektedir.

Genel olarak, Deney 1 (Adam optimizasyonu) en iyi sonuglart vermistir. Adam, stabil
ve hizli bir sekilde iyi sonuglara ulasan bir optimizasyon algoritmasi olarak
bilinmektedir. Bu durumda da en iyi performansi sergilemistir. RMSprop'un da iyi
sonuglar verdigi goriilse de Adam'a gore daha yiiksek kayip degeri ile ikinci siraya

yerlesmistir.

Cizelge 5.12, bir token tahmin modeli i¢in dort farkli kiime boyutu (batch size)
kullanilarak yapilan deneyleri karsilastirmaktadir. Kiime boyutu, bir egitim
iterasyonunda aga beslenen Ornek sayisini ifade eder ve modelin egitim siiresi ile

genelleme kabiliyeti tizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir.

Cizelge 5.12: Token tahmin modeli i¢in farkli kiime boyutlarmin (batch size)
karsilastirilmasi.

Deney Kodu  Kiime Boyutu Toplam Kayip  Dogruluk  F1 Skoru
Parametre Degeri  Degeri

Deney 1 64 503.958 0,0625 0,9776 0,9807
Deney 2 128 503.958 0,0590 0,9778 0,9783
Deney 3 256 503.958 0,0575 0,9791 0,9808
Deney 4 512 503.958 1,0150 0,7319 0,7582

Kiime boyutunun arttirilmasi genellikle her iterasyonda daha fazla 6rnegin islenmesine
ve boylece egitim siiresinin kisalmasina neden olmaktadir. Ancak, ¢cok biiyiik bir kiime
boyutu modelin genelleme kabiliyetini azaltabilir ¢ilinkii gradyanlarin hesaplanmasi
sirasinda daha az gilincelleme yapilmaktadir. Modelin daha genis bir ¢6zliim alanim

arastirmasini engellemektedir.

Deney 3 (Kiime Boyutu 256), en diisiik kayip ve en yiiksek dogruluk ve F1 skorunu

elde etmistir. Bu kiime boyutunun model i¢in en uygun olabilecegini gdstermektedir.
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Kiime boyutu 256, yeterli 6grenme ve hesaplama verimliligi arasinda iyi bir denge

saglamistir.

Deney 4 (Kiime Boyutu 512), 6nemli 6l¢iide daha yiiksek kayip ve 6nemli 6l¢lide daha
diisiik dogruluk ve F1 skoru elde etmistir. Bu da biiyiik kiime boyutunun bu durumda
modelin egitim performansini olumsuz etkiledigini gostermektedir. Bu sonuglar,
biliyiik kiime boyutlarinin bazen modelin veri setinin daha ince Ozelliklerini

O0grenmesini engelleyebilecegini ve asirt uyuma neden olabilecegini gostermektedir.

Deney 1 ve 2 (Kiime Boyutlar1 64 ve 128), oldukga benzer performans gostermistir.
Ancak kiime boyutu 128 olan Deney 2 biraz daha diisiik kayip degeriyle 6ne ¢ikmustir.
Bu, 128'in bu 6zel durum i¢in uygun bir kiime boyutu oldugunu ancak 256'nin daha da

iyi sonuglar verdigini géstermektedir.

Sonug olarak, Cizelge 5.12'deki verilere dayanarak 256"k kiime boyutunun, bu token
tahmin modeli i¢in dengeyi en iyi sagladigi ve modelin genelleme kabiliyetini en iyi
sekilde korurken iyi egitim performansi gosterdigi goriilmiistiir. Cok biiyiik bir kiime
boyutu kullanmanin (Deney 4'te oldugu gibi) performans: diislirebilecegi ve bu

nedenle kiime boyutunun dikkatli bir sekilde se¢ilmesi gerektigi sonucuna varilmistir.

Cizelge 5.13, bir token tahmin modelinin farkli epoch (dongii sayilar1) igin egitim
sonuglarini karsilagtirmaktadir. Burada her bir deney ayni toplam parametre sayisi ile

yapilmis ancak modelin egitildigi dongii sayis1 farklilik gostermektedir.

Cizelge 5.13: Token tahmin modeli i¢in farkli dongii sayilarmin (epoch)

karsilagtirilmasi.
Deney Kodu  Dongii Sayist Toplam Kayip  Dogruluk  F1 Skoru
Parametre Degeri  Degeri
Deney 1 50 503.958 0,0575 0,9791 0,9808
Deney 2 100 503.958 0,0607 0,9772 0,9864
Deney 3 150 503.958 0,0651 0,9756 0,9859
Deney 4 250 503.958 0,0389 0,9844 0,9891
Deney 5 500 503.958 3,0049 0,1488 0,0532

Deney 1'den Deney 4'e kadar dogruluk ve F1 skorlar1 artarken kayip degeri de
azalmistir. Bu, modelin daha fazla egitilmesiyle genel olarak performansinin
tyilestigini gostermektedir. Deney 4 en iyi performansi gostermistir. En diisiik kayip

ve en yliksek dogruluk ile F1 skorlarina sahip olmustur.

Deney 5'te, modelin performansi ciddi sekilde diismiistir. Bu da asir1 uyuma

(overfitting) veya baska bir egitim sorununa isaret etmektedir. Kayip degerinin
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3,0049'a yiikselmesi, modelin egitim sirasinda hatalarii biiyiik 6l¢iide artirdigini ve
bu durumun dogruluk ve FI1 skorlarindaki ciddi diistisle de teyit edildigini
gostermektedir. Bir modelin dogruluk degeri diiserken kayip degerinin bu kadar
yiiksek olmasi, modelin egitim veri setine uyum saglayamadigini veya egitim sirasinda

karsilasilan sayisal problemleri isaret etmektedir.

Deney 1, 2 ve 3 arasinda, F1 skorlari birbiriyle olduk¢a uyumlu olmasina ragmen kayip
degerleri hafif¢e artmistir. Bu, egitimin ilerleyen dongiilerinde modelin asir1 uyuma
basladigini gostermektedir. Sonug olarak Cizelge 5.12'ye gore, token tahmin modeli
icin 250 dongii sayisinin en iyi sonuglart verdigi ve daha uzun siireli egitimin model

performansini olumsuz etkiledigi goriilmiistiir.

Sekil 5.13 ve Sekil 5.14 bir LSTM modelinin 250 epoch siiresince egitilmesi

sonucunda elde edilen performans metriklerini géstermektedir.

F1 Skoru

1.0 1

0.9 1

0.8 1

0.7 1

0.6 1

0.5

—— F1 Skoru

0.4 1

0 50 100 150 200 250
Déngu

Sekil 5.13: Token tahmin modeli egitim siirecine ait F1 skoru grafigi.

Sekil 5.13 (F1 Skoru), modelin F1 skorunun egitim siirecinde degisim siirecini
gostermektedir. Grafik, F1 skorunun baglangigta hizla arttigin1 ve sonra 50 epoch
civarinda yavasca artarak doygunluga ulastigin1 gostermektedir. Bu, modelin
baslangicta 6grenmeye hizla adapte oldugunu ve belirli bir noktadan sonra ek egitimin

F1 skorunu 6nemli 6lciide artirmadigini gostermistir.

Sekil 5.14’te egitim ve test setleri iizerinde modelin dogruluk ve kayip degerleri

gosterilmistir.
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1.0 A
—— Egitim Kayip Degeri

0.9 /——- 2.5+ Test Kayip Dederi
0.8 4 2.0 1
0.7 1

1.5+
0.6 1

1. 4
0.5 1 0
0.4 - 0.5 A

—— Egitim Dogruluk Degeri ¥

0.3 Test Dogruluk Degeri

0.0 1

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Déngi Déngil

Sekil 5.14: Token tahmin modeli egitim siirecine ait dogruluk ve kayip grafigi.

Egitim dogruluk degeri, modelin egitim setindeki verileri ne kadar iyi siiflandirdigini
gosterirken test dogruluk degeri modelin daha 6nce gormedigi veriler tizerindeki
performansini gostermektedir. Her iki dogruluk degeri de artmaktadir. yiiksek bir
degere ulagmaktadir. Bu da modelin hem &grenilen verileri iyi tahmin ettigini hem de

yeni verilere iyi genelleme yaptigin1 gdstermektedir.

Kay1p degeri, modelin tahminlerinin gergek degerlerden ne kadar uzak oldugunun bir
Olciisiidiir. Bu calismada kayip degeri kategorik capraz entropi fonksiyonu ile
hesaplanmistir. Kategorik ¢apraz entropi, ¢ok simifli smiflandirma gorevlerinde
kullanilan bir kayip fonksiyonudur. Modelin tahmin ettigi olasilik dagilimlar ile
gercek etiketler arasindaki uyumu 6lger. Her bir sinif i¢in modelin tahmininin ne kadar
dogru oldugunu degerlendirir ve bu tahminlerin dogruluk derecesine gore bir kayip
degeri hesaplar. Model, gergek etiketlere yakin tahminler yaptiginda diisiik kayip
degeri tiretirken, tahminler gercek etiketlerden uzaklastikca kayip degeri artar. Bu
sekilde model, dogru smiflandirmalar yapmaya tesvik edilir (Zhang ve Sabuncu,
2018).

Grafikteki egitim ve test kayip degerleri hizla diismekte ve sonrasinda diisiik ve stabil
bir seviyede kalmaktadir. Bu, modelin hem egitim hem de test verileri lizerinde iyi

O0grenme ve genelleme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.
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Her iki grafik birlikte degerlendirildiginde modelin 250 epoch egitimi sonunda yiiksek
bir F1 skoru ve dogruluk orani ile iyi bir performans sergiledigi ve diisiik bir kayip

degerine sahip oldugu sonucuna varilmistir.

Sekil 5.15 token tahmin modelinin sinir ag1 mimarisini gostermektedir. Bu yapi, bir

dizi LSTM katmani ve Dropout katmanlarindan olugsmaktadir.

Giris Katmam | input: | [(None, 15, 1)]

InputLayer output: | [(None, 15, 1)]

i

LSTM1 | input: (None, 15, 1)
LSTM | output: | (None, 15, 100)

:

Noron_Seyreltme_Katmanil | input: | (None, 15, 100)
Dropout output: | (None, 15, 100)

l

LSTM?2 | input: | (None, 15, 100)
LSTM | output: | (None, 15, 150)

l

Noron_Seyreltme KatmaniZ2 | input: | (None, 15, 150)
Dropout output: | (None, 15, 150)

:

LSTM3 | input: | (None, 15, 150)
LSTM | output: (None, 200)

i

Noron_Seyreltme_Katmani3 | input: | (None, 200)

Dropout output: | (None, 200)

i

Yogun_Katman | input: | (None, 200)
Dense output: | (None, 158)

Sekil 5.15: Token tahmin modeli katman yapisi.

InputLayer (Modelin giris katmani), modelin alacagi veri seklini tanimlamaktadir.
Burada giris boyutu (None, 15, 1) seklinde gosterilmistir. Bu da her bir girisin 15

zaman adimindan olusan ve her zaman adiminda tek bir 6zellik bulunduran bir dizi
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oldugunu ifade etmektedir. None ise herhangi bir sayida Ornek alinabilecegini

belirtmektedir.

Modelin performansini optimize etmek amaciyla gergeklestirilen deneylerde belirli bir
tokenin baglamini tanimlamak i¢in kullanilan 6nceki ve sonraki token sayilari
degisken bir sekilde ayarlanmistir. Bu ayarlamalar, bir tokenin dogru bir sekilde
tahmin edilmesinde gerekli olan baglamsal bilginin kapsamin1 belirlemeyi
amaclamaktadir. Deneyler sonucunda en iyi sonuglarin, hedef tokenin 6ncesinde yer
alan 7 token ve sonrasinda yer alan 8 token olmak flizere toplamda 15 token
kullanildiginda elde edildigi tespit edilmistir. Bu bulgu, belirli bir tokenin dogru
tahmin edilmesi icin gerekli olan optimum baglamsal pencerenin genisliginin, model
tarafindan islenen 15 tokenlik bir dizilim oldugunu géstermektedir. Bu optimizasyon,
modelin baglamsal anlayisini artirarak veri setindeki uzun vadeli bagimliliklar1 ve
iligkileri daha etkin bir sekilde 6grenmesini saglamistir. Bu sayede, modelin dogruluk
orani artmig ve dil bilgisine dayali tahmin kabiliyeti giiclendirilmistir. Bu bulgular,
modelin sirali verileri isleme ve dogal dil isleme gorevlerindeki basarisini 6nemli

Olciide etkileyen faktorler arasindadir.

Modelde iic adet LSTM katmam bulunmaktadir. ilk LSTM katmani, giris olarak
(None, 15, 1) boyutundaki veriyi alarak 100 boyutunda bir ¢ikt1 iiretmektedir. Ikinci
LSTM katmanti, birinci katmanin ¢iktisini alarak (100 boyutunda) 150 boyutunda bir
cikt1 iiretmektedir. Uciincii LSTM katmani, ikinci katmanm c¢iktisin1 alarak (150
boyutunda) ve 200 boyutunda bir ¢ikti tiretmektedir.

Her LSTM katmanindan sonra bir Dropout katmanmi bulunmaktadir. Dropout
katmanlari, modelin asir1 uyum (overfitting) sorununu azaltmak icin egitim sirasinda
rastgele secilen noronlari kapatmaktadir (sifira ayarlamaktadir). Bu, modelin daha
saglam (robust) olmasimi saglayarak egitim veri setine fazla uyum saglamasini
onlemektedir. Her Dropout katmani, kendisinden 6nceki LSTM katmaninin ¢iktisini

aldig1 sekliyle ¢ikt1 vermektedir.

En son katman olan Dense katmani, tigiincii LSTM katmaninin ¢iktisini alarak modelin
son tahminlerini yapmasi igin kullanilmaktadir. Bu katmanin ¢ikt1 boyutu (None, 158)
seklinde gosterilmistir. Bu, modelin her bir giris i¢in 158 farkli sinif iizerinde bir
tahmin yapabilecegi anlamina gelmektedir. Bu da token tahmininde tahmin edilecek

token sayisina karsilik gelmektedir.
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Bu mimari, zaman serisi verileri veya sirali verilerle ¢alismak icin yaygin olarak
kullanilan bir yapidir. LSTM katmanlari, giris dizilerindeki uzun siireli bagimliliklart
ogrenebilme yetenekleri ile bilinmektedirler. Token tahmini gibi dogal dil isleme

gorevlerinde siklikla kullanilmaktadir.

5.5. Test Sonuclari

Bu caligmada, Python programlama dilinde sik¢a karsilasilan {i¢ temel hata tiirii
tizerinde odaklanilmistir. Bunlar eksik yazimdan kaynaklanan s6z dizimi hatasi, fazla
yazimdan kaynaklanan s0z dizimi hatasi ve yanlis yazimdan olusan s6z dizimi
hatasidir. Ayrica, 25 adet yalnizca girinti hatalar1 igeren kod parcalari da dahil
edilmistir. Toplamda 925 Python kod pargasi iizerinde yapilan bu analiz, hem bu tez
calismasinda gelistirilen sistem iizerinde hem de "PyNar" adi verilen bir platformda
test edilmistir. PyNar Tiirk¢ce Python Editoriinde yer alan sohbet robotu, Python
kodlarini analiz ederek hatalar1 tespit eden ve diizelten bir aragtir. Bu arag, 6zellikle
Python diline 6zgii s6z dizimi ve girinti hatalarini belirleme konusunda gelistirilmistir.

Arag sablon tabanli yontem kullanarak otomatik kod onarimi gergeklestirmektedir.

Onarim siirecinde, her bir hata tiirline 6zgli algoritmalar gelistirilmis ve bu
algoritmalarin basarist degerlendirilmistir. Eksik kod parcalari i¢in eksik oldugu tespit
edilen yapilarin tamamlanmasi, fazlalik igeren kodlar icin ise gereksiz boliimlerin
cikarilmasi hedeflenmistir. Yanlis yazim hatalar1 ise detayli bir analiz ve diizeltme
stirecinden gegirilmistir. Girinti hatalari, Python dilinin en yaygin hatalarindan biri
olmast nedeniyle 6zel bir dneme sahiptir ve bu calismada 6zel bir dikkatle ele

alinmistir.

Cizelge 5.14’te bu tez ¢aligmasinda gelistirilen yontem ile Cizelge 5.1°de verilen hata
tiri ve hata mesajlarindan olusan dagilima gore basarili onarim yapilmis kod

dagilimlar1 verilmistir.
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Cizelge 5.14: Gelistirilen yontem ile basarili bir sekilde onarilan Python kodlarinin

dagilima.
Hata Dagilimi Eksik Fazla Yanlis
‘X’ was never closed 61 74 0
cannot assign to function call 12 0 0
une>§pected EOF while 37 0 0
parsing
invalid syntax 65 100 119
unmatched ‘x’ 53 88 0
closing parenthesis 'x' does
not match opening 3 0 133
parenthesis 'y’
unterminated string literal 23 0 0
Toplam 258 262 252

1X3

Test veri setinde eksik yazima bagli olarak “‘x’ was never closed” hatas1 61 ornekte
tespit edilmistir. Gelistirilen sistem, bu hata mesajin1 iireten tiim kodlar1 %100 basar1
oraniyla onarmistir. “cannot assign to function call” hata mesaj1 test veri setinde 12
kez, “unexpected EOF while parsing” hata mesaj1 37 kez goriilmektedir. Her iki hata
tiirii de sistem tarafindan tamamen (%100) onarilmistir. “closing parenthesis ‘x’ does
not match opening parenthesis ‘y’” hata mesaji, test veri setinde sadece 3 Ornekte
bulunmus ve bu hatalarin da tiimii basariyla diizeltilmistir. Test veri setinde yer alan
98 “invalid syntax” hatasindan 65'i (%66,3 oraninda) sistem tarafindan basarili bir
sekilde diizeltilmistir. Ayrica 32 “unterminated string literal” hatasindan 23'i (%71,8
oraninda) sistem tarafindan basariyla onarilmistir. Tez calismasinda analiz edilen eksik
hata tiirleri lizerinde gercgeklestirilen onarimlar, toplam hatali kod sayisinin %86'sinin
basariyla diizeltilmesiyle sonuglanmistir. Bu oran, gelistirilen onarim sistemimizin
eksikliklerin tespiti ve diizeltmesi konusunda yiiksek bir etkinlige sahip oldugunu ve
bu tiir yaygin programlama hatalarinin otomatik diizeltilmesi alaninda 6nemli bir

ilerleme sagladigini géstermektedir.

Sekil 5.16°da eksik yazimdan kaynaklanan ve “unmatched x’” hata mesaji iireten 6rnek
bir Python kodu verilmistir. Hatanin kaynaklandigi kisim ok isareti ile belirtilmis ve
sag tarafta kodun onarilmis hali verilmistir.

tuplel = (1, 2, 3) . tuplel = (1, 2, 3)
listl = listtuplel) listl = list(tuplel)

prmt(listl)* print(listl)

Sekil 5.16: Eksik yazimda “unmatched x” hata mesaji olusturan Python kodu ve
onarilmis hali.
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Soldaki panelde, bir tuple (demet) tanimlanmis ve bu tuple bir listeye ¢evirmek
isteyen bir kod pargasi hatali bir sekilde gosterilmistir. Bu hatali kodda, list fonksiyonu
parantezinin kapatilmadigi gortilmektedir. Bu da "unmatched 'x" hatasina yol
acmaktadir. Sagdaki panelde ise bu hatanin diizeltilmis versiyonu yer almaktadir.
Burada list fonksiyonu i¢in agilan parantez diizgiin bir sekilde kapatilmig ve kodun
dogru bir sekilde calismasi saglanmistir. Bu tiir hatalar genellikle bir parantezin,
tirnagin veya benzeri bir dilimleyicinin eksik oldugu durumlarda ortaya ¢ikar ve
Python yorumlayicisi tarafindan s6z dizimi hatasi olarak belirlenmektedir. Kodun
diizeltilmig versiyonu, bu tiir bir s6z dizimi hatasinin nasil giderilecegini ve kodun

nasil diizgiin bir sekilde ¢alistirilacagini géstermektedir.

Sekil 5.17°de eksik yazimdan kaynaklanan ve “invalid syntax” hata mesaj1 iireten
ornek bir Python kodu verilmistir. Hatanin kaynaklandigi kisim ok isareti ile

belirtilmis ve sag tarafta kodun onarilmis hali verilmistir.

number = 5 number = 5

range(1,11) for 1 in range(1,11): :
print(number, "A¢, 1, "=", * print(number, "x", 1, "=", number * 1)

Sekil 5.17: Eksik yazimda “invalid syntax” hata mesaji olusturan Python kodu ve
onarilmis hali.

Soldaki kod pargasinda range fonksiyonu parantezinden sonra bir iki nokta iist {iste (:)
karakterinin eksik oldugu goriilmektedir. Python'da dongiiler ve kosullu ifadeler gibi
kontrol yapilari, bu iki nokta iist iiste karakteri ile baslamaktadir. Bu karakterin
eksikligi, yorumlayicinin bir s6z dizimi hatasi olarak algilamasina ve "invalid syntax"
hatas1 vermesine neden olmaktadir. Diizeltme olarak sagdaki panelde, for
dongiistinden sonra gerekli olan iki nokta iist iiste karakteri eklenmistir. Bu diizeltme
ile kod artik Python sz dizimine uygun hale getirilmis ve programin hata vermeden

calismasini saglamaktadir.

Sekil 5.18’de, eksik yazimdan kaynaklanan ve “unexpected EOF while parsing” hata
mesaj1 Ureten 6rnek bir Python kodu verilmistir. Hatanin kaynaklandigi kisim ok

isareti ile belirtilmis ve sag tarafta kodun onarilmis hali verilmistir.

ef example function(): def example_function():

print("Bu bir ornek fonksiyondur® print("Bu bir ornek fonksiyondur™)

Sekil 5.18: Eksik yazimda “unexpected EOF while parsing” hata mesaji olusturan
Python kodu ve onarilmis hali.
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Sekil 5.18, Python'da "unexpected EOF while parsing" hatasi i¢eren bir kod 6rnegi ve
bu hatanin diizeltilmis halini gostermektedir. Soldaki kod pargasinda, print
fonksiyonunun parentezleri tam olarak kapatilmamistir. Yani kapatma parentezi eksik
birakilmistir. Bu durum, yorumlayicinin ifadenin beklenmedik bir sekilde sona
erdigini ("end of file" veya dosya sonu) algilamasina ve "unexpected EOF while
parsing" hatasini liretmesine sebep olmustur. Sag tarafta ise dize diizgilin bir sekilde
hem agilip hem de kapatilmis ve boylece hata diizeltilmistir. Bu diizeltmeyle fonksiyon
artik Python s6z dizimine uygun hale gelmis ve yorumlayici tarafindan hata vermeden
calistirilabilecektir. Gosterilen diizeltilmis kod, bu tiir yaygin bir hata durumunun nasil

kolayca ¢oziilebilecegini 6rneklendirmektedir.

Test veri setinde fazla yazim kaynakli "‘x’ was never closed" hatasi 74 6rnekte tespit
edilmis ve gelistirilen sistem, bu hata mesajin1 iireten tiim kodlar1 %100 basar1 orani
ile onarmustir. "Invalid syntax" hatasi test veri setinde 138 drnekte goriilmiis bunlardan
100'i sistem tarafindan %72,5 basar1 oraniyla diizeltilmistir. Ayrica "unmatched ‘x’"
hatas1 88 ornekte bulunmus ve bu hatalarin tiimii sistem tarafindan %100 basari ile
onarilmistir. Fazla yazima bagli olarak olusan hatalarin genelinde ise sistem, %87,3
oraninda basarili bir onarim performansi gostermistir. Bu sonuglar, fazla yazim
hatalarinin tespiti ve onariminda gelistirilen metodolojinin etkileyici bir basari

gosterdigini kanitlamaktadir.

Sekil 5.19°da, fazla yazimdan kaynaklanan ve “invalid syntax” hata mesaj1 iireten
ornek bir Python kodu verilmistir. Hatanin kaynaklandigi kisim ok isareti ile

belirtilmis ve sag tarafta kodun onarilmis hali verilmistir.

f check positive negative(num): def check_positive negative(num):
I num > 0O: it num > O:

‘ Pozitif" » eturn "Pozitif"
f sd] num < 0: elif num < 0O:
_ﬁ? "Negatif® _ return "Negatif"

Ssifir® eturn "Sifir"

result = check_positive_negative(-5) result = check_positive_negative(-5)
print(result) print(result)

Sekil 5.19: Fazla yazimda “invalid syntax” hata mesaji olusturan Python kodu ve
onarilmis hali.

Soldaki kod pargasinda, elif anahtar sdzciigiinden sonra gelen sdj ifadesi sebebiyle

fazladan bulunan karakterler s6z dizimi hatasina neden olmaktadir. Diizeltme olarak

sag tarafta, sdj kelimesinin silindigi goriilmiistiir. Dogru bir sekilde yazilmis ve

boylece fonksiyon artik gegerli bir Python s6z dizimine sahiptir. Diizeltilmis kod
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blogu, bir saymin pozitif, negatif ya da sifir olup olmadigini kontrol eden ve buna gore

bir string dondiiren basit bir fonksiyonu igermektedir.

Sekil 5.20°de, fazla yazimdan kaynaklanan ve “unmatched x” hata mesaji lireten 6rnek
bir Python kodu verilmistir. Hatanin kaynaklandigi kisim ok isareti ile belirtilmis ve

sag tarafta kodun onarilmis hali verilmistir.

person = as": 25 person =

person["m person|
print(per print(person)

Sekil 5.20: Fazla yazimda “unmatched x” hata mesaji olusturan Python kodu ve
onarilmis hali.

Sol taraftaki kod blogunda, person sozliigline meslek anahtarini eklemek igin
kullanilan koseli parantez ¢ift olarak yazilmis ve bu da "unmatched 'x"' hatasina yol
acmustir. Bu tiir hatalar, genellikle bir parantezin veya tirnak isaretinin fazladan ya da

eksik kullanilmasindan kaynaklanir ve Python yorumlayicisi tarafindan saptanir.

Diizeltme olarak sag taraftaki kodda, fazladan olan koseli parantez (]) kaldirilmis ve
person sozliigiine meslek anahtarini ekleyen ifade diizeltilmistir. Diizeltme yapildiktan
sonra print fonksiyonu sozliigii dogru bir sekilde yazdirmaktadir. Kod hatasiz bir
sekilde ¢alismaktadir. Gosterilen diizeltilmis kod, Python'daki sozliiklerle ¢alisirken
karsilagilabilecek yaygin bir hata durumunun nasil kolayca ¢oziilebilecegini

orneklendirmektedir.

Test veri setinde yanlis yazima bagl "Invalid syntax" hatasi test veri setinde 167 kez
mevcutken sistem bu hatalardan 119'unu %71,2 basar1 orani ile onarmistir. Ayrica,
"not match opening parenthesis ‘y’" hatas1 133 6rnekte tespit edilmis ve bu hatalarin
tiimii sistem tarafindan %100 basar1 ile diizeltilmistir. Yanlis yazimdan kaynaklanan
hatalarin genelinde ise sistem %84'liik bir basar1 orani ile onarim gergeklestirmistir.
Bu sonugclar, yanlis yazimlardan kaynaklanan hatalarin diizeltilmesinde gelistirilen

metodolojinin yiiksek etkinligini ve bu tiir hatalarin giderilmesindeki giivenilirligini

gostermektedir.

Sekil 5.21°de, yanlis yazimdan kaynaklanan ve “invalid syntax” hata mesaj1 iireten
ornek bir Python kodu verilmistir. Hatanin kaynaklandigr kisim ok isareti ile

belirtilmis ve sag tarafta kodun onarilmis hali verilmistir.
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f find divisors(number): def find_divisors(number):
divisors = [] divisors = []
f 1 1in range(l, number + 1): for 1 in range(1, number + 1):
1fs number % 1 == 0: 1t number % 1 ==

divisors.append(1) divisors.appené(i)
gz 1 divisors eturn divisors

result = find_divisors(28) result = find_divisors(28)

Sekil 5.21: Yanlis yazimda “invalid syntax” hata mesaj1 olusturan Python kodu ve
onarilmis hali.

Soldaki kod pargasinda if ifadesi yanlis yazilmistir. Sagdaki panelde ise if ifadesindeki
yazimi diizeltilmistir. Bu diizeltme ile kodun dogru ¢alismasini saglayacak Python s6z

dizimi hatas1 giderilmistir.

Sekil 5.22, yanlis yazimdan kaynaklanan ve “invalid syntax” hata mesaj1 iireten 6rnek
bir Python kodu verilmistir. Hatanin kaynaklandigi kisim ok isareti ile belirtilmis ve

sag tarafta kodun onarilmis hali verilmistir.

person = {"a

print{per
print{person[“yas

Sekil 5.22: Yanlis yazimda “closing parenthesis 'x' does not match opening parenthesis
'y”” hata mesaji olusturan Python kodu ve onarilmis hali.

Soldaki kod parcasinda, print fonksiyonunun i¢indeki s6zlilk elemanlarina erigim
saglanirken kullanilan parantezlerin eslesmesinde bir hata yapilmistir. Bu tiir bir
eslesme hatasi, genellikle parantezlerin agilmasi ve kapatilmasi sirasinda dikkatsizlik
sonucu ortaya c¢ikmaktadir. Python yorumlayicisi tarafindan bir so6z dizimi hatasi
olarak algilanmaktadir. Sag taraftaki kod par¢asinda ise parantezlerin dogru bir sekilde
eslestirilmis oldugu goriilmektedir. Bu diizeltme ile print fonksiyonu artik gegerli
Python s6z dizimine uygun ve sozliikteki "ad" ve "yas" anahtarlarina ait degerler dogru
bir sekilde yazdirilabilir. Gorseldeki diizeltilmis kod, Python'da sozliik elemanlarina
erisirken parantez kullaniminin G6nemini ve dogru eslestirme gerekliligini

vurgulamaktadir.

Bu karsilastirma, eksik, yanlis ve fazla yazim hatalarina karsi sistem onariminin genel
etkinligini géstermektedir. Her li¢ kategoride de sistem, 6zellikle belirli hata tiirlerinde
(%100 onarilanlar) kusursuz sonuglar elde etmisken diger hatalarda ise iyi bir basari
orani elde etmistir (en diisiik %66,3). Bu sonugclar, gelistirilen onarim sistemimizin her
ti¢ hata tiirlinde de etkili oldugunu ve 6zellikle eksik ve fazla yazim hatalarinda daha

yiiksek performans gosterdigini kanitlamaktadir.
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Cizelge 5.15 olusturulan test veri setinin PyNar Sohbet Robotu ile ger¢eklestirilen test

sonuclarint gostermektedir.

Cizelge 5.15: PyNar Sohbet Robotu ile basarili bir sekilde onarilan Python kodlarinin

dagilimi.
Hata Dagilim1 Eksik Fazla Yanlig
‘X’ was never closed 48 51 0
cannot assign to function call 9 0 0
une>§pected EOF while 30 0 0
parsing
invalid syntax 57 78 78
unmatched ‘x’ 42 67 0
closing parenthesis 'x' does
not match opening 0 0 0
parenthesis 'y’
unterminated string literal 9 0 0
Toplam 195 196 78

(133

Test veri setinde eksik yazima bagli olarak “‘x’ was never closed” hatas1 61 drnekte
tespit edilmistir. PyNar Sohbet Robotu, bu hata mesajini iireten 48 kodu (%78,7
oraninda) basariyla onarmistir. “cannot assign to function call” hata mesaj1 test veri
setinde 12 kez goriilmiis ve PyNar Sohbet Robotu bu hatalarm 9’unu basariyla
onarmistir. “unexpected EOF while parsing” hata mesaji 37 kez goriilmektedir. PyNar
Sohbet Robotu bu hatalarin 30’unu basariyla onarmistir. “unmatched ‘x’” hata mesaji
53 ornekte tespit edilmis ve PyNar Sohbet Robotu bu hatalarin 42 tanesini (%79,2
oraninda) onarmistir. “closing parenthesis ‘x’ does not match opening parenthesis ‘y’”
hata mesaji, test veri setinde sadece 3 6rnekte bulunmus ve bu hatalarin tiimii basariyla
diizeltilmistir. Test veri setinde yer alan 98 “invalid syntax” hatasindan 57'si (%49
oraninda) sistem tarafindan basarili bir sekilde diizeltilmistir. Ayrica, 32
“unterminated string literal” hatasindan 9'u (%28,1 oraninda) sistem tarafindan
basariyla onarilmistir. PyNar Sohbet Robotu ile analiz edilen eksik hata tiirleri

tizerinde gergeklestirilen onarimlar, toplam hatali kod sayisinin %65'inin basariyla

diizeltilmesiyle sonuglanmistir.

Test veri setinde fazla yazim kaynakli "‘x” was never closed" hatas1 74 drnekte tespit
edilmis ve PyNar Sohbet Robotu, bu hata mesajini iireten kodlarin 51°ini (%58,9
oraninda) diizeltmistir. "Invalid syntax" hatasi test veri setinde 138 drnekte goriilmdis,
bunlardan 78’i sistem tarafindan %56,5 basar1 oraniyla diizeltilmistir. Ayrica,

om

"unmatched ‘x’" hatas1 88 Ornekte bulunmus ve bu hatalarin 67’°si (%76,1 oraninda)
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basariyla onarilmistir. PyNar tarafindan fazla yazima bagli olarak olusan hatalarin

genelinde ise sistem, %65,3 oraninda basarili bir onarim performansi gostermistir.

Test veri setinde yanlis yazima bagl "Invalid syntax" hatasi test veri setinde 155 kez
mevcutken PyNar Sohbet Robotu bu hatalardan 78'sini %50,3 basari orani ile
onarmistir. Ayrica, "not match opening parenthesis ‘y’" hatasi 133 Ornekte tespit
edilmis ve bu hatalarin higbirini PyNar Sohbet Robotu onaramamistir. Yanlis
yazimdan kaynaklanan hatalarin genelinde ise PyNar %26’lik bir basar1 orani ile

onarim gergeklestirmistir.

Sekil 5.23, PyNar Sohbet Robotu'nun programlama hatalarini tespit etme ve onarma

stireclerinin iki farkli 6rnegini gostermektedir.

Evet
Evet 2045
20:44
1. Hata
1. Hata
":" ifadesi bekleniyor.
Sézdizim Hatasi: '(* parantezi
kapatilimadi..
Bu hataya ¢ozlm bulamadim :(
Dilerseniz bu satinn basina yorum
Bu hatay! diizeltmek igin Gnerimiz isareti koyarak hata olusmasimi
sdyle: engelleyebilirim. :
print("Bu bir drnek £ foriin range 1, n+1):
fonksiyondur")
Bu sekilde dedistirmek ister
Bu hatay! dizeltmek istermisiniz? misiniz? - I

m m
Bir mesaj giriniz... Bir mesaj giriniz...

Sekil 5.23: PyNar Sohbet Robotunun basarili ve basarisiz onarim igin 6rnek mesajlari.
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Sol taraftaki gorselde, PyNar Sohbet Robotu bir "S6z dizimi Hatasi: '(' parantezi
kapatilmadi..." hatasini tespit etmis ve kullaniciya bu hatay: diizeltmek i¢in Oneride
bulunmustur. Robot, hatali print ifadesini gostermektedir. Kullaniciya bu hatay1
diizeltip diizeltmeyecegini sormaktadir. Sag taraftaki gorselde ise robotun bir diger
hata tespiti ve ¢0ziim Onerisi yer almaktadir. Burada, robot "' ifadesi bekleniyor."
hatasini belirlemis ve bu hata i¢in bir ¢6ziim 6nermemistir. Ancak kullaniciya kodun

basina yorum isareti koyarak hatay1 gecici olarak engelleyebilecegini belirtmistir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda PyNar Sohbet Robotu'nun eksik, fazla ve yanlis yazim
kaynakli Python hatalarin1 onarma performansi iizerinde yapilan detayli analiz,
sistemin bu {i¢ kategoride degisken bir basar1 oran1 gosterdigini ortaya koymaktadir.
Eksik yazim hatalarinda, PyNar Sohbet Robotu genel olarak %65'lik bir basar1 orani
ile etkileyici bir performans sergilemistir. Ozellikle "‘x” was never closed" ve "
unexpected EOF while parsing " gibi hatalarda yiiksek oranlarda onarim basarisi elde

ne,, o

etmistir. Fazla yazim hatalarinda ise, "‘x’ was never closed" ve "unmatched ‘x’"
hatalarinin diizeltilmesinde daha diisiik bir basar1 oran1 (%65,3) gostermistir. Ancak
yine de kabul edilebilir bir etkinlik sergilemistir. Yanlis yazim hatalar1 ise PyNar
Sohbet Robotu bu kategoride %26'lik nispeten diisiik bir basar1 orani ile karsilagmistir.
" unexpected EOF while parsing " ve "not match opening parenthesis ‘y’" hatalarinda
ozellikle diisiik performans gostermistir. Bu sonuglar, PyNar Sohbet Robotu'nun eksik

ve fazla yazim hatalarin1 diizeltmede daha etkin oldugunu ancak yanlis yazim

hatalarinda gelistirilmesi gereken alanlar oldugunu gostermektedir.

Karsilastirma sonuglarina gore bu tez calismasi i¢in gelistirilen yontem, eksik yazim
hatalarinin genis bir yelpazesi iizerinde yiiksek bir basar1 orani (%86) gdstermistir.
Ozellikle "invalid syntax" ve "unterminated string literal" hatalarinda belirgin bir
tistiinliige sahipken PyNar Sohbet Robotu bu hata tiirlerinde daha diisiik oranlar elde
etmis ve %065'lik bir genel basariya ulasmistir. Bu, her iki sistemin farkli hata

tiirlerindeki etkinligini ve gelisim alanlarin1 agik¢a ortaya koymaktadir.

Fazla yazim hatalarini diizeltme konusunda, bu tez ¢alismasi i¢in gelistirilen yontem
PyNar Sohbet Robotu'ndan daha basarili olmustur. "‘x’ was never closed" ve
"unmatched ‘x’" hatalarin1 %100 basar1 orani ile diizelten yontem, PyNar Sohbet
Robotu'nun bu hatalarda gosterdigi daha diisiik diizeltme oranlarina kiyasla dikkat
cekicidir. Ayrica, "Invalid syntax" hatasinda da bu yontem, PyNar Sohbet Robotu'na

kiyasla daha yiiksek bir basar1 oranina sahiptir. Bu sonuglar fazla yazim hatalarinin
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tespiti ve onariminda bu yontemin PyNar Sohbet Robotu'ndan daha etkili oldugunu

gosterir.

Yanlis yazimdan kaynaklanan hatalarin diizeltilmesi agisindan bu tez ¢aligmasi i¢in
gelistirilen yontem PyNar Sohbet Robotu'nu agik bir farkla geride birakmistir. "Not
match opening parenthesis ‘y’" hatalarini %100 basartyla diizelten bu yontem, PyNar
Sohbet Robotu'nun gosterdigi diisiik basar1 oranlariyla net bir kontrast
olusturmaktadir. Ozellikle PyNar'm "Not match opening parenthesis ‘y’" hatasin1 hig
diizeltememesi, bu tez calismasi igin gelistirilen yoOntemin yanlis yazimdan
kaynaklanan  hatalarin  diizeltilmesindeki  etkinligini  ve  gilivenilirligini

vurgulamaktadir.

Python soz diziminde girinti hatalari, programim akigini ve mantigini dogrudan
etkileyen kritik bir role sahiptir. Clinkii Python girintiyi kod bloklarini tanimlamak igin
kullanmaktadir. Diger dillerde siislii parantezler veya anahtar kelimeler ile ifade edilen
yapisal sinirlar, Python'da girinti seviyeleri ile belirlenmektedir. Bu yiizden, girinti
hatalar1 yanlis kod yorumlamasina, beklenmeyen hatalara ve hatta programin ¢alismaz
hale gelmesine sebep olmaktadir. Python'da uygun girintileme, kodun okunabilirligini
ve bakimimi kolaylastirirken dilin net ve tutarli yapisimi koruma gorevini de
uistlenmektedir. Cizelge 5.16°da, girinti hatalarinin diizeltilmesi konusunda bu tez
calismasi i¢in gelistirilen yontem ve PyNar Sohbet Robotu arasinda bir karsilastirma

yapilmistir.

Cizelge 5.16: Girinti hatalar i¢in iki sistemin (gelistirilen yontem ve PyNar Sohbet
Robotu) karsilastirilmasi.

Onarma Araci Gelistirilen Yontem PyNar Sohbet Robotu
Onarilan Kod Sayis1 22 15
Toplam Hatali Kod Sayisi 25 25

Gelistirilen yontem, toplam 25 hatali koddan 22'sini diizeltirken (%88 basar1 orani)
PyNar Sohbet Robotu 25 hatali koddan 15'ini diizeltebilmistir (%60 basar1 orani). Bu
sonuglar, gelistirilen yontemin PyNar Sohbet Robotu'na gore girinti hatalarini onarma

konusunda daha etkili oldugunu gostermektedir.

Gelistirilen yontemin daha yiiksek basari orani, girinti hatalarini daha iyi tespit
edebilmesi ve diizeltebilmesi, daha gelismis bir hata diizeltme mekanizmasi ya da hata

tiirlerine daha spesifik ¢oziimler sunabilmesi gibi nedenlerden kaynaklanmaktadir.
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Sonuglar, gelistirilen onarim algoritmalarinin etkinligini gdstermektedir. Her bir hata
tiirii i¢in onarim basar1 oranlari, hata tiirlerine gore ayrintili bir sekilde sunulmus ve
algoritmanin her bir hata tiirtinde gosterdigi performans analiz edilmistir. Bu ¢alisma,
Python programlama dilinde hata diizeltme ve kod kalitesini artirma konusunda 6nemli
bir adim olarak degerlendirilebilir ve gelecekteki ¢alismalar icin saglam bir temel

olusturmustur.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez galismasinin amaci, Python programlama dilindeki hata diizeltme siireglerini
otomatize eden algoritmalarin gelistirilmesi ve bu algoritmalarin etkinliginin
degerlendirilmesidir. Calisma, 925 Python kod pargasi {izerinde gergeklestirilmis ve
eksik, fazla ve yanlis yazim kaynakli hatalarin yani sira, Python'm 6zgii bir 6zelligi
olan girinti hatalar1 tizerinde yogunlasmistir. Gelistirilen yontemler, PyNar Sohbet
Robotu ile karsilastirildiginda 6zellikle eksik (%86) ve fazla (%87,3) yazim hatalarinin
diizeltilmesinde yiiksek bir basar1 oranina ulagmistir. Yanlis yazim hatalarinda da

%84'liik etkileyici bir basar1 sergilenmistir.

Girinti hatalarinin diizeltilmesi konusunda yapilan karsilastirmada ise bu tez ¢aligmasi
icin gelistirilen yontem %85,8'lik bir basar1 orani ile PyNar Sohbet Robotu'nun
%53,3'liik basarisin1 geride birakmustir. Bu sonuglar, gelistirilen yontemin girinti
hatalarin1 daha iyi anlama ve diizeltme kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir.

Yontemin tiim veri seti tizerindeki basarist %85,8 elde edilmistir.

Bu tez caligmasinda elde edilen sonuglar, Python programlama dilinde sik rastlanan
s0z dizimi ve girinti hatalarin1 onarma konusunda gelistirilen yontemin basarisini
gozler oniline sermektedir. Yapilan analizler, 6zellikle belirli hata tiirlerinde elde edilen
yiiksek basar1 oranlarinin yani sira sistemin bazi hata tiirlerinde daha fazla gelistirme
ithtiyacin1 da ortaya koymustur. Bu baglamda, calismanin ilerletilmesine yonelik
Oneriler hem yontemlerin daha da iyilestirilmesi hem de uygulama alanlarinin

genisletilmesi iizerine odaklanmaktadir.

Bu ¢alisma, Python dilindeki hatalarin diizeltilmesinde 6nemli bir ilerleme saglamis
olsa da modelin genigleyen kapasitesi sayesinde kod tamamlama, hata tespiti ve kod
yorumlama gibi daha genis bir yelpazedeki gorevler i¢in de egitilebilecegini
gostermektedir.

Yapay zeka tabanli sistemler, 6zellikle transfer 6grenme gibi tekniklerle egitildiginde
farkli programlama dilleri arasindaki bilgiyi genellestirebilir. Bu sayede ¢oklu dil

destegini igceren genis kapsamli bir onarim araci haline gelebilir. Transfer 6grenme,

modelin bir dilden 6grendigi bilgileri bagka bir dile uygulamasini saglayarak, 6grenme
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stirecini hizlandirabilir. Bu da modelin etkinligini artirabilir. Bu yaklagim, modelin
cesitli kod tabanlarinda ve programlama gorevlerinde daha etkin ¢alismasina olanak
tanirken ayn1 zamanda modelin yeni programlama dillerini 6grenme siirecini de

kolaylastirabilir.

Gelistirilen yontemin gercek diinya kod tabanlari {izerinde daha genis testlerle
degerlendirilmesi ve geri bildirim mekanizmalarinin entegrasyonu saglanabilir.
Kullanict etkilesimi sayesinde modelin siirekli olarak yeniden egitilmesi ve
gelistirilmesi sistemlerin dogruluk ve giivenilirligini artirabilir. Bu tiir interaktif
sistemler, kullanicilarin karsilastiklar: hatalar1 daha iyi anlamalarina ve ¢6ziim yollar1
bulmalarina yardime1 olabilir. Ayrica, modelin farkli kullanim senaryolarina ve hata

tiirlerine adaptasyonu, onarim siirecinin daha kapsayici ve esnek olmasini saglayabilir.

ChatGPT gibi biiyiik 6l¢ekli dil modelleri, kapsamli veri setleri ve yogun hesaplama
kaynaklar1 gerektirirken bu gelistirilen sistem, daha miitevazi Slgekte verimli bir
alternatif sunmaktadir. Ozellikle kiigiik ve orta 6lgekli uygulamalar i¢in uygun olan bu
sistem, benzer islevselligi daha az kaynak kullanarak saglamaktadir. Ayrica, internet
baglantisina ihtiya¢ duymadan calisabilen bu model, ¢evrimdist ortamlarda etkili bir
sekilde kullanilmaktadir. Bu 6zellikler, 6zellikle kaynak kisitli ortamlarda ve internet
erisiminin olmadig1 durumlarda sistemimizin ChatGPT gibi biiyiik 6l¢ekli modellere

pratik bir alternatif olusturdugunu gdstermektedir.

Bu tez calismasinin ortaya koydugu yontem, yapay zeka ve derin 6grenme teknikleri,
programlama dillerinin karmasik diinyasinda hata diizeltme ve kod kalitesini artirma
konusunda biiyiik bir potansiyel sunmaktadir. Oniimiizdeki yillarda, bu alandaki
yeniliklerin, yazilim gelistirme pratiklerinde devrim yaratacak yeni araglar ve
metodolojilerin gelisimini hizlandiracagi beklenmektedir. Bu algoritmalarin siirekli
gelistirilmesi ve genigletilmesi hem egitim hem de profesyonel yazilim geligtirme
siireclerinde degerli katkilarda bulunabilir ve otomatik hata diizeltme araglarinin daha

yaygin kullanimini miimkiin kilabilir.
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