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Sekil: Encoder-decoder Transformer mimarisinin genel gériinima.
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Odevin amaci ve kapsami

DERS ODEV TURU CALISMA DUZENI
ileri Yapay Zeka Grup sunumu ve teknik anlatim 12 6grenci ¢ 3 grup

Odevin temel sorusu
Bir metindeki tokenlar hangi doniisiimlerden gecerek baglamsal vektorlere ve ardindan
uretilmis bir cikti dizisine dontisur?

Odev gorevi

Uc grup olarak, 6zgiin encoder-decoder Transformer mimarisinin veri akisini uctan uca inceleyip sinifta
sununuz. Her grup, atanan bolim icin 12-15 dakikalik gérsel sunum hazirlasin. Sunum; tokenization ve token
ID’lerinden baslayarak embedding ile positional encoding’e, encoder self-attention ve Multi-Head Attention’dan
decoder maskesi, encoder-decoder attention ve cikti olasiliklarina kadar ilerlesin. Her asamada girdiyi, islemi,
form0lU veya 6rnegi ve sonraki asamaya aktarilan ciktiyr agiklayin. Tim gruplar ayni érnek climleyi kullanarak
anlatimlarini veri akisina gére birlestirsin.

Ogrenme ciktilan
Odev sonunda égrencilerden su beceriler beklenir:

e Metin tokenlarinin ID ve vektdr temsillerine déntisimunU aciklamak.

* Positional Encoding’in neden ve nasil kullanildigini géstermek.

¢ Query, Key ve Value Uzerinden attention agirliklarinin olusumunu yorumlamak.

e Encoder ve decoder alt katmanlarini dogru sirayla tanitmak.

e Causal mask ile cross-attention’in veri akisindaki gorevini ayirt etmek.

* Bir ¢cikti tokeninin olasiliklardan secilip sonraki Gretim adimina nasil aktarildigini géstermek.
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Hazirlhik ve sunum plani

1. Kaynagi inceleyin: Temel kaynak olarak Vaswani ve arkadaslarinin 2017 makalesini kullanin; ek kaynaklari
dogruluk ve aciklik icin destek olarak ekleyin.

2. Ayni 6rnegi siirdiiriin: Onerilen kaynak ciimle “Kedi masanin (izerine ciktl.”, hedef érnek “The cat climbed
onto the table.” Bu érnek tokenization’dan cikti Gretimine kadar devam etsin.

3. Veri seklini belirtin: Her adimda girisin ne oldugunu, hangi islemin uygulandigini ve ne ciktigini séyleyin.
Gerekli yerde dizi uzunlugu, d_model, baslik sayisi veya sozlik boyutu gibi boyutlar gosterin.

4. S6zIU gecis yapin: Her grup 6nceki grubun ciktisini devralip sonraki gruba anlasilir bir cimleyle aktarsin.
5. Bireysel katki gosterin: Dort grup Uyesinin her biri kendisine ayrilan alt bashgi sunmali ve soru-cevap
bolimune katkida bulunmalidir.

Sunumda beklenenler

Odevin tek teslimi sinifta yapilacak grup sunumudur. Ayri rapor, dzet veya yazili édev hazirlanmayacaktir.
Grup, sunum dosyasini kullanarak 12-15 dakikada anlatim yapar. Yaklasik 8-12 slayt 6nerilir. Sunum gorsel
acidan zengin olmali; gorseller dekor amach degil, mimariyi ve veri akisini aciklamak icin kullaniimahdir. Her
grup en az bes aciklayici sema/gorsel, ayni 6rnek Gzerinde adim adim veri akisi, ilgili formUl veya hesaplama ve
son slaytta kaynakca kullanmalidir. Her gorselin ne anlattigi s6zI olarak aciklanmalidir.
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Gruplar ve ortak calisma

Her grup bir bolimin uzmanligini Gstlenir. Grup Uyeleri alt basliklari paylasabilir; sunum tek bir anlati ve ortak
veri 6rnegi Uzerinden ilerlemelidir.

1 Gulbahar Bilir — Tokenization ve token ID Metin nasil sayisal ve sirali temsile
Bedran Glindogan — Embedding ve vektor temsili doénasar?
Huseyin Ercik — Positional Encoding ve formuli
Busra Demir — Sira 6rnegi, gorsel akis ve grup gegisi

2 Eylem Abuzeyitoglu — Q, K, V ve scaled dot-product Encoder tokenlar arasinda baglami
Hakan Bahsis — Multi-Head Attention nasil kurar?
Blinyamin Demir — Encoder blogu ve FFN
Fatma Ertirk — Residual, LayerNorm ve ¢ikti aktarimi

3 Ertan Sidar — Causal mask ve masked attention Decoder kaynak bilgisini kullanarak
Muhammed Cuineyd Sabuncu — Decoder girdisi ve blok akisi ciktiyl nasil Uretir?
Mahfuz inan¢ — Encoder-decoder attention
Mehmet Mustafa Takes — Softmax, token secimi ve Gretim dénguisu

Ortak ornek

Tim gruplar tek bir érnegi surdiirsiin. Oneri kaynak ciimle: “Kedi masanin (izerine cikti.” Hedef érnek: “The cat
climbed onto the table.” Tokenization’dan cikti Uretimine kadar ayni érnek kullanilsin.

Gruplar arasi devir

1 - 2: “Embedding ve positional encoding eklenmis vektoér dizisi encoder’a giriyor.”
2 - 3: “Encoder, her kaynak token icin baglamsal vektor Uretti; bunlar cross-attention’da K ve V olacak.”
3 - sinif: “Decoder sonraki tokeni Uretir, tahmini 6neke ekler ve akisi strdtrar.”
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1. Grup ¢ Girdi temsili ve Positional Encoding

Gorev: Metnin modele hangi bicimde girdigini, kelime/alt-kelime temsillerinin nasil vektérlestigini ve konum
bilgisinin nasil eklendigini gdsterin.
Anlatilacak asamalar

* 1. Tokenization: Cimleyi tokenlara ayirin. Token sinirlarinin kelime sinirlariyla her zaman értismedigini;
alt-kelime ve noktalama tokenlarinin olabilecegini gosterin.

e 2. Token ID: Her tokenin sozliikteki sayisal kimligini belirtin. ID'nin anlam vektorl olmadigini; embedding
tablosundaki satiri sectigini agiklayin.

* 3. Embedding: Her ID’nin 6grenilebilir, ayni boyutlu vektorle eslestigini anlatin. Girdi [dizi uzunlugu x
d_model] bigiminde bir matristir.

* 4. Sira ihtiyaci: Self-attention tokenlari birlikte isler. Ayni kelimeler farkli sirada oldugunda anlam degisebildigi
icin konum bilgisinin ayrica sunulmasi gerektigini 6rnekleyin.

¢ 5. Positional Encoding: Her token embedding’ine ayni boyutta bir konum vektéra eklenir. Sints/kosinus
formalindeki pos, i ve d_model terimlerini aciklayin. Farkli frekanslar konum értntalerini farkl élceklerde
temsil eder.

« 6. Mimari not: Ozgiin makalede positional encoding giris embedding’lerine eklenir. Bu 6devde sinusoidal
yontemi anlatin; modern modellerde farkli konum yéntemleri bulundugunu kisa not olarak ekleyin.

e 7. Devir: Grup 2'ye konum bilgili vektor dizisini ve encoder’in ilk isleminin Self-Attention oldugunu gosterin.

Sinuzoidal Positional Encoding denklemleri

e pos
PE(pos, 2i) = Sm(loooozudmae.)

PE(pos, 2i+1) = COS( pos )

100002 dmoda

Burada pos tokenin konumudur, i vektér boyut ciftini, dm ise embedding boyutunu belirtir.

odel
Giris temsili

Xpos = €token T Ppos

Hazirlanacak gorseller

Metin — tokenlar = ID - embedding —» konum vektéra ekleme semasi; iki farkh siralamanin karsilastirmasi;
temsili vektor toplami; tensor boyutlarinin kiiciik bir 6rnegi.

Tartisma sorulari

Token ID neden dogrudan anlami temsil etmez? Positional Encoding olmazsa model hangi bilgiyi kaybedebilir?
Her asamada verinin bicimi nedir?

Positional
Encoding ®_+
Input
Embedding

Inputs

Gorsel: Input Embedding’e Positional Encoding eklenmesi.
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2. Grup ¢ Encoder, Self-Attention ve Multi-Head
Attention

Gorev: Encoder’in dizideki iliskileri hesaba katarak token basina nasil baglamsal temsiller Grettigini hesaplama
akisiyla aciklayin.

Attention hesaplama semasi

Sunumda attention islemini Q, K ve V akisini izleyerek kendi hazirladiginiz bir sema lzerinde anlatin.

Anlatilacak asamalar

e 1. Encoder girdisi: Grup 1'den gelen X vektoér dizisini alin. Her vektor token icerigi ve konum bilgisini tasir.
Encoder ciktisi, yine token sayisini koruyan baglamsal vektor dizisidir.

¢ 2.Q, K, V: X, 6grenilen WQ, WK, WV matrisleriyle Query, Key, Value temsillerine dénlsturulir. Sezgisel olarak
Q “ne arlyorum?”, K “hangi eslesme var?”, V “hangi bilgiyi tasiyorum?”

* 3. Skorlar: QKT ile her sorgu tokeninin her key tokenina benzerligi hesaplanir. Vdk élgceklemesi skorlarin
blyUmesini dengeler. Softmax her sorgu icin agirliklari normalize eder.

e 4. Agirlikh bilgi: Softmax agirliklari V'leri birlestirir. Her token, iliskili diger tokenlardan gelen bilgiyi agirhikl
toplayarak yeni temsilini Uretir. Encoder self-attention’da tokenlar tim kaynak konumlarina bakabilir; padding
maskesi ayri ele alinabilir.

e 5. Multi-Head: Dénusum birden fazla baslkta farkli 6grenilmis projeksiyonlarla paralel yapilir. Baslik ¢iktilari
birlestirilir ve dogrusal projeksiyondan gecirilir. Basliklarin her zaman yorumlanabilir, sabit anlamlari oldugu
iddia edilmemelidir.

e 6. Encoder blogu: Multi-Head Self-Attention - residual + LayerNorm — position-wise FFN - residual +
LayerNorm. FFN her konumda ayni agla uygulanir; tokenlar arasi bilgi alisverisi attention’da olur.

e 7. Tekrarlama ve aktarim: Blok N kez yigilir. Son katman her kaynak token icin baglamsal cikti verir; bu dizi
cross-attention’da K ve V olarak kullanilir.
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Gorsel: Multi-Head Attention, Add & Norm ve Feed-Forward alt katmanlarinin encoder blogundaki sirasi.
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Encoder blogu ve attention denklemleri

Encoder’daki attention alt katmanindan gelen cikti, residual baglantiyla alt katman girdisine eklenir ve Layer
Normalization uygulanir. Ardindan her token konumuna ayni Feed-Forward agi uygulanir; ikinci residual +
normalization adimi encoder ciktisini olusturur.

Scaled dot-product ve Multi-Head formulleri

Scaled dot-product attention

Attention(Q, K, V) = softma J_)V

Multi-Head Attention

head; = Attention(QW?, KWK, v}

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head;, ..., head,)W©°

d key vektorinun boyutudur. QK benzerlik skorlarini, \/d Olceklemeyi, softmax ise her sorgu icin normalize
edllmls attention agirliklarini verir. Value vektorleri bu aglrllklarla birlestirilir. Basliklar birlestirildikten sonra wP
dogrusal dontsimi uygulanir.

Tek bir sorgu tokeni icin temsili ornek

Bir sorgu tokeninin Uc key tokeni icin 6lgeklenmis attention skorlarinin sirasiyla 2, 1 ve 0 oldugunu varsayalim.
Softmax yaklasik 0.67, 0.24 ve 0.09 agirliklarini Uretir. Cikti, bu agirhklarla V vektérlerinin agirhkh toplamidir:
0.67V1 + 0.24V2 + 0.09Vs. Sayilar yalnizca islem sirasini géstermek icin temsili segilmistir.

Ogrencilerin bu érnekte aciklamasi gerekenler

En ylksek skoru alan key’in agirhdi neden daha buyUktir? Agirhklarin toplami yaklasik neden 1 eder? Bir key'in
skoru duserse giktidaki ilgili Value katkisi nasil degisir?
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3. Grup * Decoder, mask ve cikti uretimi

Gorev: Decoder’in 6nceki hedef tokenlari ve encoder kaynak temsillerini kullanarak sonraki tokeni nasil
Urettigini; egitim ve cikarim sureclerini ayirarak anlatin.

Decoder akisini kendi sunum gdérseliniz Uzerinde gdsterin: masked self-attention, encoder-decoder attention,
FFN ve cikti katmani sirasini; encoder giktisindan K/V aktarimini ayrica isaretleyin.

Anlatilacak asamalar

¢ 1. Decoder girdisi: Egitimde hedef dizi saga kaydirilir. Baslangic tokeni ile baslayan decoder her konumda
sonraki hedef tokeni tahmin eder. Ornek: giris “<bos> The cat”, hedef “The cat climbed”. Teacher forcing’i
tanimlayin.

e 2. Masked Self-Attention: Decoder t konumunda yalniz <t konumlarini gorur. Gelecek skorlarina —« benzeri
maske uygulanir; softmax agirhd sifirlar. Uc token icin nedensel gérinrlik matrisini cizin.

¢ 3. Encoder-Decoder Attention: Decoder temsilleri Q; encoder son ¢iktilari K ve V olur. Béylece decoder
¢iktinin mevcut noktasinda kaynak cimlenin ilgili tokenlarina odaklanabilir. Baglanti okunu semada 6zellikle
gosterin.

e 4. Decoder blogu: Masked MHA —» Add & Norm — cross-attention - Add & Norm — FFN —» Add & Norm. Bu alt
katmanlar decoder katmanlarinda tekrarlanir.

* 5. Olasilik: Son decoder temsili Linear katmanla s6zlik boyutundaki logitlere, softmax ile olasilik dagilimina
donusir. Argmax, érnekleme ve beam search yontemlerini kisaca tanitin.

* 6. Otoregresif tretim: Secilen token &neke eklenir; decoder yeniden calistirilir ve siradaki token tahmin edilir.
Surec bitis tokeni (<eos>) veya sinir kosuluna kadar surer.

e 7. Egitim/cikarim: Egitimde dogru hedef 6neki maskeyle paralel islenebilir; ¢cikarimda 6nceki tahminler
sonraki adimin girdisidir ve Gretim adim adim ilerler.

Decoder cikti olasihigi

logits: = Woh¢ + b,

plyt | ¥ <& X) = softmax(logits;)

ht decoder’in son katmandaki gizil temsilidir; W0 ve b0 sozlUkteki tokenlara ait puanlar Uretir. Softmax bu puanlari olasilik
dagihimina donlstarir.

Hazirlanacak gorseller

Decoder blok semasi; lc-token causal mask matrisi; encoder cikisindan cross-attention’a K/V oku; Linear —
Softmax - token sec¢imi; adim adim token Uretim gizelgesi.

Tartisma sorulari

Mask olmazsa decoder hangi bilgiyi gorebilir? Cross-attention’da Q nereden, K/V nereden gelir? Egitim ve
cikarimda hedef 6neki nasil degisir?
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Decoder katmanlari ve cikti akisi

Bu gorselde masked self-attention, encoder-decoder attention, Feed-Forward alt katmani ve cikti olasiliklarina
uzanan Linear-Softmax asamalari gortilmektedir. Semayi incelerken encoder giktilarinin cross-attention’a

baglandigi baglantiyl da aciklayin.

Qutput
Probabilities

!

Softmax

I

Linear
Y

g’

[ Add&Norm |~

 Feed Forward |

I

"5

[ Add&Norm |+

Multi-Head |

Attention
\ /| | Nx

W

-

i

r

Add & Norm [

Masked Multi-
Head
Attention
ttJ
Y —".-J

Gorsel: Decoder yigini ve cikti katmani. Kullanici tarafindan saglanmistir.
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Ortak prova, akis kontrolu ve degerlendirme

Her grup kendisinden 6nceki grubun biraktigi temsille baslamalidir. “Sonra attention gelir” demek yerine
girdinin seklini, islemi ve ¢ikan temsili belirtin.

Tokenization Token dizisi ve ID’ler Embedding tablosundan vektorler
Embedding + konum X: dizi uzunlugu x d_model Encoder girdi dizisi

Encoder Kaynak token basina baglamsal vektor Cross-attention K ve V

Decoder masked Hedef dnekinden nedensel temsiller Cross-attention Q

attention

Cikis katmani S6zluk boyutunda logit/olasilik Secilen sonraki token

Ortak tartisma

* Hangi islemlerde token sayisi korunur, hangi asamada sézlUk olasiliklarina gecilir?
e Positional Encoding siraya dair hangi ek bilgiyi tasir?

e Self-attention ve cross-attention’da Q/K/V kaynaklari nasil farkhdir?

e Residual baglanti hangi sinyalleri toplar; LayerNorm attention’in yerine mi gecer?
» Causal mask ile padding mask ayni isi mi yapar?

* Encoder-decoder Transformer ile decoder-only mimari hangi noktada ayrilir?

Teslim ve sunum standardi

Her grup 12-15 dakika sunar; tim Gyeler kendi alt konularini anlatir ve soru-cevap béliumune katilir. En az bes
aciklayici sema/gorsel kullanilir. Her formuldeki semboller, verinin asamalar arasindaki dontisimu ve gorseldeki
oklar agiklanir. Sunumda ortak kaynak-hedef 6rnegi, veri/tensor akisini gosteren bir slayt, gruplar arasi gegis ve
encoder ciktisindan decoder cross-attention’a uzanan baglanti bulunmalidir. Kaynakca son slaytta yer alir;
sunum sonunda iki tartisma sorusu yodneltilir. Rapor veya 6zet teslimi yoktur.

Degerlendirme
[
Mimari ve veri akisinin dogrulugu 30%
Ayrinti ve anlatim acikhgi 25%
Gorsel/sema ve drnegin ogreticiligi 20%
Gruplar arasi butlnlik 15%
Kaynak kullanimi ve sunum duzeni 10%
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Kaynaklar

Teknik mimari ve attention denklemleri 6zgiin encoder-decoder Transformer tanimina dayanir. Sunumda
kullanilacak gorseller 6grenciler tarafindan hazirlanmali veya dis kaynaktan alindiysa kaynaklari agikca
gosterilmelidir.

Temel kaynak

Vaswani, A., et al. (2017). “Attention Is All You Need.” Advances in Neural Information Processing Systems 30
(NeurlPS 2017). Ozgiin makale; encoder/decoder bloklari, scaled dot-product attention, Multi-Head Attention,
positional encoding ve masked decoder akisini tanimlar.

https://papers.neurips.cc/paper/2017/file/3f5ee243547dee91fbd053c1lc4a845aa-Paper.pdf
https://arxiv.org/abs/1706.03762
Ek kaynaklar

Google Research. “Attention Is All You Need.” Arastirma yayini ve Transformer’in attention tabanl
encoder-decoder mimarisi hakkinda 6zet.

https://research.google/pubs/attention-is-all-you-need/
Hugging Face Course. “How do Transformers work?” Attention maskeleri ve Transformer aileleri hakkinda

destekleyici ders icerigi.

https://huggingface.co/docs/course/main/en/chapterl/4

Gorsel kullanimi

Ogrenciler sunum gérsellerini kendileri hazirlayabilir veya givenilir kaynaklardan secebilir. Her dis kaynaktan
alinan gorselin kaynagi slaytta ya da kaynakgada belirtilmelidir. Bu yonerge, gorseller sonradan eklenebilecek
sekilde metin odakli hazirlanmistir.
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