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OZET
Yiksek Lisans Tezi

BUYUK DiL. MODELLERINDE EGITIMSIZ STATIK DIKKAT
MASKELEMENIN YAPISAL SINIRLARI: CARPIMSAL
MODULASYON UZERINE MEKANISTIK BiR INCELEME

Fatih Cagri BILGEHAN
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Internet ve Bilisim Teknolojileri Yonetimi Anabilim Dali

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Ozkan ASLAN

Biiyiik dil modellerinin (LLM) temelini olugturan 6z-dikkat mekanizmasi, deterministik
dogas1 geregi dilin yapisal tutarliligini korurken metinsel yaraticiligi kisitlayabilmektedir.
Bu yiiksek lisans tezinde, soz konusu yaraticilik-tutarlilik odiinlesimini egitim gerektir-
meden (zero-shot) ele almay1 hedefleyen statik bir carpimsal dikkat maskeleme yontemi

(BAW) onerilmis ve mekanistik sinirlari kapsamli bicimde analiz edilmistir.

BAW yontemi, dikkat matrisi iizerine dogrudan etki eden carpimsal bir agirlik meka-
nizmasidir. Yerel sozdizimsel baglar1 koruyan Gaussian bir bilesen ile kuantum doniis
kapismin (RX) 6l¢iim olasilig1 formundan (cos?) esinlenen, matematiksel olarak periyo-
dik bir yiikseltilmis-kosiniis (raised cosine) ¢cekirdegi olan ve uzak baglamlarda periyodik
dikkat kontrast1 yeniden dl¢ceklemesi saglayan kuantum-esinli bir bilesenin entegrasyonun-
dan olusur. Mekanizma, GPT-2 mimari ailesinin ii¢ 6l¢ceginde (Small, Medium, Large),
dort farkli kolda (Taban, Gaussian, Kuantum, Hibrit) toplam 108.000 metin iizerinde 16

otomatik metrikle (13 temel, 3 ikincil dogrulayici) degerlendirilmistir.

Tezin en temel teorik katkisi, carpimsal maskenin (W = G X Q) yapisal bir menzil-
uyumsuzlugu tasidiginin analitik olarak ispatlanmasidir: Gaussian bilesenin hizli listel s6-
niimlenmesi, kuantum bileseninin uzak-menzil rezonans zirvelerini temsili o = 4, 0470 =

0.10 konfigiirasyonunda 107>4; incelenen hiperparametre 1zgarasinin tamaminda (analitik



fizibilite analizi) ise 1077=107280 araliginda sifirlayarak hibritte sinerjiyi engellemistir.
Kuantum bileseni izole olarak (Quantum-only kolunda) tiim dizi boyunca aktif kalmig ve
Base modele kiyasla ol¢iilebilir yapisal kaymalar iiretmis; ancak bu kaymalar yaraticilik
vekil (proxy) metriklerinde sistematik bir tistiinliige doniigmemistir. Ayrica bu siirh etki,
ozellikle yaraticilik ve cesitlilik proxy metriklerinde model 6l¢cegi biiytlidiik¢ce belirgin
bicimde zayiflamistir. Son olarak, yaygin kullanilan otomatik yaraticilik proxy metrikle-
rinin yiizeysel anahtar kelime sayimina dayanan kirilgan yapilari tespit edilmis; niteliksel
kaymalar1 algilamada yetersiz kaldiklar1 gosterilmistir. Buna ek olarak gerceklestirilen
korlestirilmis biiylik dil modeli hakem (LLM-as-judge) ikincil degerlendirmesi de kollar
arast anlamli bir kalite veya yaraticilik farki bulamamis; hakemde tespit edilen giiclii po-
zisyon yanlilig1 ise otonom yaraticilik degerlendirme yontemlerinin yapisal kirilganligina

bagimsiz bir gosterge sunmustur.
2026, xi + 61 sayfa
Anahtar Kelimeler: Dikkat mekanizmasi, Pre-softmax dikkat modiilasyonu, Egitimsiz

(zero-shot) modiilasyon, Menzil-uyumsuzlugu, Yikseltilmis kosi-

niis ¢ekirdegi, Otomatik yaraticilik ol¢iimii.
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

STRUCTURAL LIMITS OF TRAINING-FREE STATIC ATTENTION
MASKING IN LARGE LANGUAGE MODELS: A MECHANISTIC
INVESTIGATION OF MULTIPLICATIVE MODULATION

Fatih Cagri BILGEHAN
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Internet and Information Technologies Management

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Ozkan ASLAN

The self-attention mechanism underlying large language models (LLMs) inherently rest-
ricts textual creativity while preserving structural coherence due to its deterministic na-
ture. This master’s thesis proposes and mechanistically analyzes a training-free (zero-shot)
static multiplicative attention masking method (BAW) designed to address the creativity-

coherence trade-off.

The BAW method is a multiplicative weight mechanism acting directly upon the attention
matrix, integrating a Gaussian “local stability” component that preserves local syntactic
dependencies with a component inspired by the measurement-probability form (cos?)
of the quantum RX rotation gate, mathematically a periodic raised-cosine kernel, that
periodically rescales attention contrast at distant token positions. The mechanism was
evaluated across three scales of the GPT-2 architectural family (Small, Medium, Large) in
four experimental arms (Base, Gaussian, Quantum, Hybrid) over 108,000 generated texts

using 16 automated metrics (13 primary, 3 secondary confirmatory).

The primary theoretical contribution of this thesis is the analytical proof that the multip-
licative mask (W = G x Q) exhibits a structural range-mismatch: the rapid exponential
decay of the Gaussian component nullifies the quantum component’s long-range reso-

nance peaks at the order of 107>* in the representative o = 4, O5.47, = 0.10 configuration,
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and between 1077 and 10728 across the entire analyzed hyperparameter grid (analytical
feasibility analysis), thereby precluding any synergistic interaction in the Hybrid arm.
The quantum component, when tested in isolation (Quantum-only arm), remained active
across the full sequence length and produced measurable structural shifts relative to the
Base model; however, these shifts did not translate into systematic improvements in proxy
creativity metrics. Furthermore, this limited effect was markedly weakened as model scale
increased, particularly in proxy creativity and diversity metrics. Finally, the study identifies
the fragile nature of widely used automated proxy creativity metrics that rely on superficial
keyword counting and demonstrates their inadequacy in capturing qualitative structural
shifts. In addition, the secondary blinded LLM-as-judge evaluation found no significant
quality or creativity difference between the experimental arms; while the strong position
bias detected in the judge provided independent evidence of the structural fragility of

autonomous creativity evaluation methods.
2026, xi + 61 pages
Keywords: Attention mechanism, Pre-softmax attention modulation, Training-free (zero-

shot) modulation, Range-mismatch, Raised-cosine kernel, Automated creati-

vity evaluation.
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SIMGELER ve KISALTMALAR DIiZiNi

Simgeler

G(i,j; 0) Gaussian yerel kararlilik fonksiyonu

Q(1,j; 0) Kuantum periyodik uzaklik fonksiyonu

W(,j) BAW (Bilgehan-Aslan Window) maske agirligi

c Gaussian dagiliminin standart sapmast

0 Kuantum RX kapisinin doniis acisi

Ogcale Kuantum bileseni dl¢ceklendirme hiperparametresi

d;; Cikt1 dizisindeki tokenlar aras1 goreli mesafe

d* Kuantum bileseninin ilk rezonans zirvesi mesafesi (27/0gcae)

T Kuantum bileseninin uzamsal periyodu (27 /6ca1c)

€ Rezonans goriiniirliik egigi

B Toplamsal modiilasyonda periyodik bilesen katsayisi

G(d") Ik rezonans zirvesindeki Gaussian soniimleme degeri
Kisaltmalar

ALIiBi Attention with Linear Biases (Dogrusal Yanlliklarla Dikkat)
ANOVA Analysis of Variance (Varyans Analizi)

BAW Bilgehan-Aslan Window (Bilgehan-Aslan Penceresi)

BH Benjamini-Hochberg (Benjamini-Hochberg Diizeltmesi)

DAT Divergent Association Task (Iraksak liskilendirme Gorevi)

DSI Divergent Semantic Integration (Iraksak Anlamsal Biitiinlestirme)
FDR False Discovery Rate (Yanlig Kesif Orani)

GPT Generative Pre-trained Transformer (Uretken On-egitimli Doniistiiriicii)
ICC Intraclass Correlation Coefficient (Sinif-i¢i Korelasyon Katsayisi)
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LLM Large Language Model (Biiylik Dil Modeli)

LMM Linear Mixed Model (Dogrusal Karma Model)

MTLD Measure of Textual Lexical Diversity (Metinsel Sozciiksel Cesitlilik Ol-
clisti)

NISQ Noisy Intermediate-Scale Quantum (Giiriiltiilii Orta-Olcekli Kuantum)

NLP Natural Language Processing (Dogal Dil Isleme)

QGPM Quantum-Inspired Generative Pre-trained Modulator

RoPE Rotary Position Embedding (Déner Konum Gomme)

RX Quantum X-axis Rotation Gate (Kuantum X-ekseni Doniis Kapist)

Self-BLEU  Self-Bilingual Evaluation Understudy (Oz-Ikidilli Degerlendirme Altya-
p1st)
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1. GIRIS

Biiyiik Dil Modelleri (LLM’ler), Dogal Dil Isleme (NLP) alaninda devrim yaratmis ve
metin iiretiminden kodlamaya kadar ¢ok genis bir yelpazede insan benzeri performans
sergilemeye baslamigstir. Gliniimiizde en yaygin kullanilan LLM’lerin temelini olusturan
Transformer mimarisi (Vaswani vd. 2017), baglamsal bilgiyi yakalamak i¢in 6z-dikkat
(self-attention) mekanizmasina dayanmaktadir. Ancak, bu modellerin liretim siirecinin kal-
binde yer alan softmax fonksiyonu, dogasi geregi deterministik ve “kazanan-hepsini-alir”
(winner-takes-all) egilimine sahiptir. Bu durum, modelin genellikle en yiiksek olasilikli
(en giivenli) ardisik tokenlar1 segmesine neden olmakta, bu da iiretilen metinlerin dilbil-
gisi agisindan kusursuz ancak icerik ve iislup acisindan siradan, monoton ve yaraticiliktan

uzak olmasina yol acabilmektedir.

Yaraticilik (creativity) ve tutarlilik (coherence) arasindaki bu ddiinlesim (trade-off), serbest
metin Uretimi gorevlerinde temel bir zorluk tegkil etmektedir. Tutarlilik, metnin mantiksal
ve anlamsal biitiinliiglinii korumasini ifade ederken; yaraticilik, kelime dagarciginin genis-
ligini, farkli alanlardan kavramlarin harmanlanmasini (cross-domain) ve siirpriz unsurunu
icerir. Standart dikkat mekanizmasi, yapisal kisitlamalar1 nedeniyle genellikle tutarlili1

maksimize ederken yaraticiligi baskilamaktadir.

Literatiirde bu sorunu ¢cozmek icin sicaklik dlgeklendirme (temperature scaling), Top-k
ve Top-p (nucleus) ornekleme (Holtzman vd. 2020) gibi yontemler yaygin olarak kulla-
nilmaktadir. Ancak bu yontemler “sonradan miidahale” (post-hoc) niteligindedir. Diger
bir deyisle, bu teknikler modelin icsel dikkat agirliklarini veya temsillerini degistirmez;
yalnizca modelin zaten iiretmis oldugu nihai olasilik dagiliminin kuyrugunu budar veya
dagilimi diizlestirir. Bu yiizeysel miidahale yaklasimi, modelin egitim verisinden 6grendigi

temel iligkilendirme yapilarina kalici bir esneklik kazandiramaz.

Bu tez ¢alismasi, “Bilgehan-Aslan Penceresi” (BAW) adi verilen yeni bir karisik (hybrid)
dikkat modiilasyon mekanizmasint onermekte ve yapisal sinirlarini mekanistik olarak

analiz etmektedir. Sonradan miidahale yontemlerinin aksine, BAW mekanizmasi dog-



rudan modelin 6z-dikkat matrisine, softmax Oncesinde ¢arpimsal bir maske olarak etki
eder. BAW; (1) yerel semantik baglami korumak i¢in bir Gaussian ¢ekirdek ve (2) fi-
ziksel sistemlerin periyodik davranislarindan (kuantum dontis kapilarindan) esinlenen ve
uzak baglamlardaki tokenlarda dikkat kontrastini periyodik olarak yeniden ol¢eklemeyi

hedefleyen bir periyodik fonksiyonu harmanlar.

Tezin temel katkisi, BAW mekanizmasinin performans iistiinliigii iddia etmek degil; egi-
timsiz statik dikkat modiilasyonlarinin yapisal sinirlarini analitik ve ampirik olarak ortaya
koymaktir. Bu amagla, once ¢carpimsal maskenin (W = G X Q) matematiksel yapis1 analiz
edilerek, Gaussian bilesenin hizli iistel soniimlenmesinin kuantum bileseninin uzak-menzil
rezonansini yapisal olarak iptal ettigi (menzil-uyumsuzlugu) kanitlanmaktadir. Ardindan
bu analitik 6ngorii, GPT-2 ailesinin {i¢ farkl1 6lceginde (Small, Medium, Large), dort farkl
deneysel kolda (Taban, Gaussian, Kuantum, Hibrit) gerceklestirilen 108.000 metin iize-
rindeki kapsamli ampirik degerlendirme ile teyit edilmektedir. Kuantum bileseninin, iptal
mekanizmasindan bagimsiz olarak izole test edildigi Quantum-only kolunda Base modele
kiyasla oOlciilebilir yapisal kaymalar iirettigi; ancak bu kaymalarin yaraticilik vekil (proxy)
metriklerinde sistematik bir iistiinliige doniismedigi gosterilmektedir. Son olarak, otoma-
tik yaraticilik proxy metriklerinin bu ince yapisal degisimleri algilamadaki kirilganligini

ortaya koymakta ve teoriden ongoriilemeyen bagimsiz bir ampirik katki sunmaktadir.

Tezin kapsami dahilinde, BAW mekanizmasi GPT-2 model ailesi iizerinde test edilmis;
geleneksel taban (baseline) yontemi ile Gaussian, Kuantum ve bunlarin bilesimi olan Ka-
risik (Hybrid) BAW konfigiirasyonlarinin sonuglari karsilastirmali olarak analiz edilmistir.
Uretilen metinlerin degerlendirmesi, metinsel sézciiksel gesitlilik 6lciisii (MTLD), bagim-
lilik mesafesi (dependency distance), tutarlilik skoru (coherence score) ve goreli ikidilli
degerlendirme (Self-BLEU) gibi cesitli metrikler iizerinden gerceklestirilmistir. Caligma,
dikkat modiilasyonlarinin yapisal sinirlarini diiriist bir matematiksel seffaflikla ele almay1
ve gelecekte ozellikle toplamsal (additive) birlestirme ile katman-se¢ici uygulama alanla-

rinda saglam bir kavramsal zemin sunmay1 hedeflemektedir.



2. LITERATUR BILGILERI

2.1 Temel Kavramlar ve Literatiir Ozeti

Bu boliimde, tezin kavramsal altyapisini olusturan Transformer mimarisi, 6z-dikkat (self-
attention) mekanizmasi, biiyiik dil modellerinin (LLM) yapisi, yaraticilik-tutarlilik 6diinle-
simi ve degerlendirme metrikleri incelenmektedir. Ayrica, 6nerilen yonteme matematiksel

bir topoloji saglayan kuantum rotasyon kapilarinin teorik temelleri sunulmaktadir.

2.1.1 Transformer Mimarisi ve Oz-Dikkat Mekanizmasi

Biiytiik dil modellerinin temel yapitast olan Transformer mimarisi, ardisik veri isleme
problemlerinde koklii bir paradigma degisimi yaratmistir (Vaswani vd. 2017). Mimari,
klasik tekrarlayan (recurrent) aglarin aksine tiim veri dizisini paralel olarak isleyebilme
yetenegine sahiptir. Bu yetenek, "6z-dikkat" (self-attention) mekanizmasi ile saglanir.
Oz-dikkat, girdi dizisindeki her bir kelimenin (token), dizideki diger tiim kelimelerle
olan baglamsal iligkisini dinamik bir agirlik matrisi iizerinden hesaplar. Girdi matrisi
X € RNXdmodel glmak iizere, Sorgu (Q), Anahtar (K) ve Deger (V) matrisleri, 6grenilebilir

agirhik matrisleri (W2, WK, W) araciligiyla dogrusal izdiisiimlerle olusturulur:

0=Xxwe K=xwk v=xw 2.1)

Matematiksel olarak standart 6l¢eklendirilmis i¢c-carpim dikkati (scaled dot-product at-

tention) su sekilde hesaplanir:

Attention(Q, K, V) ft (QKT)V (2.2)

ention(Q, K, V) = softmax :
Vi

Burada dj, anahtar vektorlerinin boyutunu temsil eder. ﬁ olceklendirme faktori, ic-

carpim sonuglarinin varyansinin biiyiimesini engelleyerek softmax fonksiyonunun grad-

yanlarinin soniimlenmesini (vanishing gradients) onler (Vaswani vd. 2017).

Softmax fonksiyonu, ham dikkat skorlarin1 (logit) O ile 1 arasinda normalize ederek bir



olasilik dagilimi olusturur. Ancak eksponansiyel fonksiyonun yapisi geregi, yiiksek skorlu
tokenlarin dikkat dagiliminda asir1 baskin hale gelmesine neden olabilir. Bu durum, metnin
yakin baglamsal tutarliligini giiclendirirken, diisiik skorlu fakat anlamsal acidan yaratici
ve siirpriz barindiran uzak baglamsal iligkilerin etkisini sinirlayabilmektedir. Bu yapisal
"kazanan-hepsini-alir" egilimi, tezin ele aldig1 yaraticilik-tutarlilik 6diinlesimi probleminin

mekanistik zeminini olusturmaktadir.

2.1.2 Biiyiik Dil Modelleri ve GPT-2 Mimari Ailesi

Biiytik dil modelleri (LLM), devasa veri setleri tizerinde egitilmis, kendinden onceki
kelimelerin baglamima dayanarak bir sonraki kelimeyi tahmin etme (otoregresif dil
modellemesi) prensibiyle calisan derin 6grenme aglaridir. Uretken On-egitimli Do-
niistiiricii (Generative Pre-trained Transformer) ailesinin 6nemli bir {iyesi olan GPT-2

(Radford vd. 2019), yalmzca kod ¢6ziicii (decoder-only) bir Transformer yapis1 kullanir.

GPT-2 acik agirlikli olmasi, tamamen tekrarlanabilir deney ortami sunmasi ve mimari
olarak sade (ek karmagik modiiller barindirmayan) bir yapiya sahip olmasi nedeniyle, statik
dikkat modiilasyonu gibi temel mekanistik miidahalelerin deneysel sinamasi acisindan
son derece uygun bir acik agirlikli temel model (baseline) platformudur. Bu ¢aligmada
onerilen yontem, modiilasyon etkisinin parametre sayisiyla nasil degistigini (6l¢ek etkisini)

inceleyebilmek amaciyla GPT-2"nin li¢ farkli varyanti iizerinde degerlendirilmistir:

e GPT-2 Small: 124 Milyon parametre, 12 dikkat katmani.
* GPT-2 Medium: 355 Milyon parametre, 24 dikkat katmani.

* GPT-2 Large: 774 Milyon parametre, 36 dikkat katmana.

2.1.3 Yaraticihk-Tutarhlik Odiinlesimi

Hesaplamali yaraticilik (computational creativity) ve yaraticilik kurami baglaminda ya-
raticilik; yalnizca rastgelelik, diizensizlik veya diisiik olasilikli token se¢imi olarak ta-

nimlanamaz. Literatlirde anlamsal yaraticilik, bir fikrin veya ¢iktinin hem 6zgiin (origi-



nal) hem de baglama uygun/yararli (useful/appropriate) olmasim gerektirir (Boden 2004,
Runco ve Jaeger 2012). Dil iiretiminde bu durum; kavramsal uzaklik (conceptual dis-
tance), yenilik¢i metafor tiretimi, farkli anlamsal alanlar (domains) arasi iligski kurabilme
ve bu esnada dilsel/anlamsal biitlinliigii koruma kapasitesi olarak karsilik bulur. Tutar-
lilik (coherence) ise, metnin dilbilgisel yapisinin, anlamsal akiginin ve yerel baglamsal

siirekliliginin bozulmadan devam etmesidir.

Biiyiik dil modellerinde kelime cesitliligini artirmaya yonelik siradan miidahaleler ge-
nellikle anlamsal kopukluklarla (haliisinasyon) sonug¢lanarak tutarlilik kaybina yol acar.
Buna kargin, tutarlilif1 en iist diizeye ¢ikaran standart algoritmalar oldukca siradan, meka-
nik ve tekrarli metinler tiretme egilimindedir. Bu durum "yaraticilik-tutarlilik 6diinlesimi"
(creativity-coherence trade-off) olarak adlandirilir. Tezin temel problemi, modelin tutar-
liligim kabul edilebilir diizeylerde korurken, dikkat mekanizmasina yapilan yapisal bir
miidahale ile anlamsal yaraticilik unsurlarinin tesvik edilip edilemeyeceginin sinanmasi-

dir.

2.1.4 Kuantum Rotasyon Kapilari ve Born Kural

Klasik sistemlerin aksine, kuantum hesaplamada bilgi kiibitler (qubits) lizerinden islenir.
Bir kiibitin durumu, |¢) = «|0) + B|1) seklinde bir siiperpozisyon olarak tanimlanir.
Kuantum durumlari, tiniter matrisler olan kuantum kapilari ile manipiile edilir. Bilgehan-
Aslan Penceresi’nin (BAW) periyodik bileseni, Bloch kiiresinde X-ekseni etrafinda doniisii
temsil eden RX kapisinin topolojisinden esinlenmistir. Bir kiibite 6 agisiyla uygulanan RX
kapist su sekildedir:

cos(6/2) —isin(6/2)

RX(6) = (2.3)
—isin(6/2) cos(8/2)

Sistemin belirli bir durumda 6l¢iilme olasiligi Born Kurali ile agiklanir. |0) baslangig
durumundaki bir kiibite RX (6) uygulandiginda, sistemin tekrar |0) olarak dl¢tilme olasiligi

cos?(6/2) fonksiyonu ile ifade edilir.



Vurgulanmalidir ki, bu ¢alismada kuantum mekanigi fiziksel bir hesaplama araci olarak
degil, tamamen "kuantum-esinli analitik bir modiilasyon" (quantum-inspired analytical
modulation) olarak kullanilmistir. Yontem herhangi bir kuantum iistiinliik (quantum sup-
remacy) veya donamim basarisi iddia etmemektedir. Sadece cos?(6/2) formunun O ile
1 arasinda yaptig1 periyodik dalgalanma yapisi, uzak token mesafelerinde periyodik ve
mesafeye duyarli bir dikkat maskesi (attention mask) insa etmek i¢in kavramsal bir mate-

matiksel arac olarak degerlendirilmistir.

2.1.5 Degerlendirme Metrikleri ve Otomatik Yaraticihk Olciimiiniin Smirlar

Calismada metin c¢iktilarinin yapisal ve anlamsal 6zelliklerini gézlemlemek icin gesitli

otomatik degerlendirme metrikleri kullanilmisgtir:

* Distinct-n ve Self-BLEU: N-gram tabanl egsiz kelime dbeklerinin oranini ve ¢ik-
tilarin birbiriyle ¢cakisma durumunu hesaplayan klasik metriklerdir (Li vd. 2016,
Zhu vd. 2018).

* MTLD (Measure of Textual Lexical Diversity): Metin uzunlugundan bagimsiz,

standartlastirilmis sozciiksel cesitlilik ol¢iitiidiir (McCarthy ve Jarvis 2010).

* Coherence Score (Tutarhlik Skoru): Bu calismada tutarlilik, ardigik ciimlelerin
Sentence-BERT/MiniLLM tabanli vektor gomiilmeleri arasindaki kosiniis benzerligi
tizerinden yaklagik olarak Olcililmiistiir. Sentence-BERT, climle diizeyinde anlam-
sal benzerlik hesaplamalar1 icin uygun gomiilmeler iiretmesi nedeniyle bu amagla

kullanilmistir (Reimers ve Gurevych 2019).

* Yapisal ve Tematik Metrikler: Metindeki sozdizimsel karmasikligi analiz eden
POS entropy ve dependency distance (bagimlilik mesafesi); igerigin soyutluk diize-
yini gosteren abstractness score; kavramlar arasi sapmalar1 6lcen metaphor density
ve cross-domain rate ile hikayenin duygusal dalgalanmasini belirten emotion arc

variance metrikleri analiz edilmistir.

Bu otomatik metrikler ¢ogunlukla kelime frekanslari, sozdizimsel derinlik veya vekto-



rel mesafe lizerinden calisan sayisal dlgiim araglaridir. Insan algisindaki cok katmanl,
ironik veya metaforik yaraticilig1 dogrudan ve eksiksiz dlgcmekte yetersiz kalabilirler. Bu
tezin onemli katkilarindan biri de, otomatik yaraticilik metriklerinin yiizeysel, kirilgan
ve model davraniglarindaki ince yapisal degisimleri algilamada yetersiz kalabildigini (6r-
negin MTLD ve Distinct-n arasindaki istatistiksel yigilmalar1) deneysel olarak goriiniir

kilmasidir.

2.2 llgili Calismalar ve Literatiir incelemesi

Bu boliimde, biiyiik dil modellerinde dikkat mekanizmasinin iyilestirilmesi, 6rnekleme
stratejileri, ¢ikarim-zamani dikkat yonlendirme, yaraticilik dl¢timii, pozisyonel kodlama
ailesi ve kuantum-esinli yaklagimlar iizerine literatiirdeki mevcut ¢alismalar degerlendi-

rilmekte; onerilen BAW yonteminin literatiirdeki 6zgiin konumu tartisiimaktadir.

2.2.1 Klasik Dikkat Mekanizmasi Iyilestirmeleri

Transformer mimarisindeki 6z-dikkat mekanizmasimin karesel hesaplama karmagsik-
lig1 (O(N?)) problemini asmak iizere literatiirde bircok model onerilmistir. Sparse
Transformer (Child vd. 2019) tam matris yerine belirli Oriintii bolgelerini hesaplarken;
Reformer (Kitaev vd. 2020) yerellige duyarli 6zetleme (LSH) teknigini kullanir. Linear
Attention (Katharopoulos vd. 2020) ve Performer (Choromanski vd.2021) c¢ekirdek
(kernel) fonksiyonlar1 yardimiyla dogrusal karmasikliga ulagmayi hedefler. Longfor-
mer (Beltagy vd. 2020) ve BigBird (Zaheer vd. 2020) modelleri seyrek pencereler
kullanarak uzun baglam (long-context) isleme kapasitesini artirir. Mixture-of-Experts
(MoE) (Shazeer vd. 2017) mimarileri, her giris i¢in yalnizca belirli uzman alt aglarini
etkinlestirerek model kapasitesini artirirken hesaplama/parametre verimliligini korumay1

hedefler.

Bu caligmalarin temel hedefi genellikle hesaplama karmagikligini diigiirmek, bellek verim-
liligini artirmak veya uzun belgeleri isleyebilmektir. BAW’1n farki sudur: BAW hesaplama

maliyetini azaltmak icin degil, dikkat skorlarinin mesafe duyarl statik bir modiilasyonla



yapisal davranigini nasil etkiledigini mekanistik olarak sinamak i¢in Onerilmistir. Ayrica
yukaridaki yontemler genellikle sifirdan egitim (training) gerektirirken, BAW egitimsiz

(training-free) bir analitik modiilatordiir.

2.2.2 Ornekleme Tabanhh Metin Uretimi ve Yaraticithk Yontemleri

Dil modellerinin iiretim asamasinda cesitliligi artirmak i¢in sicaklik dlgeklemesi, top-k
ve top-p gibi ornekleme stratejilerinden yararlanilir (Holtzman vd. 2020). Hikaye iiretimi
gibi acik uclu iiretim gorevlerinde bu tiir ornekleme ayarlarinin iiretim davranisim etki-
ledigi ayrica gosterilmistir (Fan vd. 2018). Daha gelismis metotlar arasinda, bilgi-teorik
beklenen degere yakin tokenlar1 segen Typical Sampling (Meister vd. 2023), uzman ve za-
yif model logitlerini kargsilastiran Contrastive Decoding (Li, X. L. vd. 2023) ve DExperts
(Liu vd. 2021) yer almaktadir.

Tiim bu yaklagimlar post-hoc, yani model logitleri iiretildikten sonra son ¢ikti dagilimi
tizerinde ¢aligsan yontemlerdir. Modelin i¢sel dikkat geometrisini veya kelimeler arasi iligki
agirliklarin1 dogrudan degistirmezler. BAW’1n bu yontemlerden temel farki, miidahalenin
cikti asamasinda degil, heniiz softmax uygulanmadan dikkat skorlarinin hesaplandig1 mat-
risin icinde yapilmasidir. Ancak bu yapisal farklilik, otomatik olarak daha basarili bir sonug
anlamina gelmez; nitekim mevcut tez bulgulari, softmax oncesi statik miidahalenin met-
rikler {izerindeki faydasmin smirl kaldigimi gostermektedir. Onemli bir simirlilik olarak,
bu calismada BAW ile sicaklik 6l¢eklemesi veya top-p gibi post-hoc yontemler dogrudan
deneysel olarak kiyaslanmamustir; bu karsilastirma gelecek caligmalar i¢in somut bir 6neri

olarak kaydedilmektedir.

2.2.3 Cikarim-Zamam Dikkat Yonlendirme (Inference-Time Attention Steering)

BAW, kendini “egitimsiz, softmax oncesi dikkat modiilasyonu” olarak konumlandirmakta-
dir. Bu ailenin en bilinen ve en yakin akrabasi PASTA (Post-hoc Attention STeering App-
roach) (Zhang vd. 2023) olup, model agirliklarimi degistirmeden, ¢ikarim aninda kiiciik

bir dikkat-baslig1 (attention head) alt kiimesinde dikkat skorlarin1 yeniden agirliklandiran



bir yaklagimdir. PASTA, kullanicinin belirttigi vurgu isaretlerine gore dikkat yeniden da-
g1limi yaparak belirli gérevlerde anlamli dogruluk artiglart bildirmistir. Yontemi, BAW
ile dogrudan karsilastirildiginda, PASTA min ogrenilmis bag secimi (hangi dikkat baghk-
larinin yeniden agirliklandirilacagini kiiciik bir veri setinden 6grenmesi) ve sorgu-bagimlt

yonlendirme yaptigi, BAW 1n ise statik analitik mesafe maskesi kullandi1g1 goriilmektedir.

LLMSteer (Gu vd. 2024), uzun-baglam gorevlerinde ‘“kaybolmus-ortada” (lost-in-the-
middle) sorununu ¢ézmek ic¢in sorgudan bagimsiz dikkat yonlendirmesi yapan bir ¢erceve
sunmaktadir. Onceden onbellege alinmis (prefix-cached) KV-onbellek icindeki dikkat
skorlarini dinamik olarak yeniden agirliklandirarak, ince-ayar gerektirmeden performans
artig1 saglamistir. BAW’1n LL.MSteer’dan temel farki, BAW’1n mesafe-tabanli analitik bir
maske kullanmasi, LLMSteer’1n ise baglam igerigine dayali dinamik yeniden agirliklan-

dirma yapmasidir.

Komut miihendisligi (prompt engineering) ve Tak-Calistir Dil Modelleri (PPLM)
(Dathathri vd. 2020), model agirliklarin1 dogrudan degistirmeden iiretim davranigini yon-
lendirmeye calisan yaklagimlar olarak degerlendirilebilir. Buna karsilik model diizenleme
(model editing) caligmalari, model parametrelerinde hedefli degisiklikler yaparak olgusal

iligkileri veya belirli davranig Oriintiilerini degistirmeyi amaglar (Meng vd. 2022).

Bu alt alandaki ¢aligsmalar toplu olarak degerlendirildiginde, BAW’1n konumlanmasi net-
lesmektedir: BAW, dikkat yeniden agirliklandirma ailesinin en basit (statik, analitik,
mesafe-tabanl) tiyesidir. Bu basitlik bir avantaj (hi¢ 6grenme gerektirmez, determinis-
tic) ve bir dezavantajdir (baglam-duyarsiz, i¢erik-agnostik).

2.2.4 Pozisyonel Kodlama ve Mesafe Yanlhihg Ailesi

Dikkat mekanizmasina konum bilgisi ekleme stratejileri, BAW 1n en yakin yapisal akra-

balaridir. Tarihsel perspektiften:

Toplamsal dikkat kokeni: Bahdanau ve arkadaglar1 (Bahdanau vd. 2015), sinir ag1 ta-



banli makine cevirisinde ilk toplamsal (additive) dikkat mekanizmasini 6nererek, kod-
layict gizli durumlarina ileri-beslemeli ag iizerinden hizalama skorlar1 hesaplamistir. Bu
calisma, dikkat kavraminin modern NLP’ye girisini temsil etmektedir. Luong ve arka-
daglar1 (Luong vd. 2015) ise carpimsal (multiplicative/dot-product) dikkat ile toplamsal
dikkati sistematik olarak karsilagtirarak, carpimsal dikkatin hesaplamali verimliligini gos-

termistir. BAW’1n carpimsal maske tercihinin tarihsel kokeni bu ayrima dayanmaktadir.

Goreceli konum kodlamalari: Relative Positional Encoding (Shaw vd. 2018),
Transformer-XL (Dai vd. 2019) ve TS5 Relative Bias (Raffel vd. 2020) yontemleri,

tokenlar aras1 goreceli mesafeye bagl toplamsal konum agirliklart kullanir.

Modern pozisyonel yanhhiklar: ALiBi (Attention with Linear Biases) (Press vd. 2022),
tokenlar aras1 mesafeye bagl olarak dogrusal ve toplamsal bir mesafe cezas1 uygular; e8i-
tim sirasinda goriilenden daha uzun dizilere genelleme yapabilme kapasitesiyle one ¢ikar.
RoFormer/RoPE (Su vd. 2024) konum bilgisini rotasyonel matrisler lizerinden i¢ carpim
uzayina entegre eder. RoFormer/RoPE ilk olarak 2021 yilinda arXiv onbaskisi olarak su-
nulmus, daha sonra dergi siiriimiiyle literatiirde yer almistir. Bu nedenle burada RoPE’nin
tarihsel ¢ikis1 2021 onbaskisina, bibliyografik kayit ise kullanilan kaynakga siirlimiine gore
degerlendirilmistir. Kerple (Chi vd. 2022), ALiBi’nin dogrusal cezasini ¢cekirdek (kernel)
fonksiyonlari ile genellestirerek iistel ve kuvvet-yasasi soniimleme secenekleri sunar. xPos
(Sun vd. 2023), RoPE’nin uzun-dizi bozulma sorununu ¢6zmek i¢in iistel soniimleme
ekler; bu yaklasim, BAW’1n Gaussian soniimleme bileseniyle kavramsal benzerlik tasir.
FIRE (Functional Interpolation for Relative Positional Encoding) (Li, S. vd. 2023), g6-
receli konum bilgisini 6grenilebilir bir siirekli fonksiyon ile modellemenin avantajlarini

gostermistir.

BAW’1n bu aile i¢indeki konumu s6yledir: ALiBi, RoPE ve diger modern yaklasimlar top-
lamsal (additive) mesafe cezalar1 veya rotasyonel dontistimler kullanirken, BAW c¢arpimsal
(multiplicative) bir maske ile periyodik bir mesafe fonksiyonunu birlestirir. Boliim 3.2°deki
analiz, carpimsal formiilasyonun uzak-menzil rezonans1 yapisal olarak iptal ettigini gos-

termekte; toplamsal bir alternatifin (Boliim 3.2.5) bu sorunu dogasi geregi ¢ézecegini 6ne
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surmektedir.

2.2.5 Yaraticihk Olciimii Literatiirii

Biiyiik dil modellerinin “yaraticiligini” 6lgmek, alanin en tartismali metodolojik sorun-
larindan biridir. Bu ¢alismada kullanilan metaphor_density ve cross_domain_rate gibi
sayac-tabanli proxy metrikler, yaraticilifin yalmizca ylizeysel gostergelerini yakalayabil-

mektedir. Literatlirde daha saglam alternatifler gelistirilmisgtir:

Divergent Semantic Integration (DSI): Johnson ve arkadaglar1 (Johnson vd. 2023), an-
latt metinlerinden yaraticilik ¢ikaran, dagilimsal anlamsal modellemeye dayal1 bir olgiit
gelistirmistir. Johnson vd. (2023), DSI’nin anlati metinlerinde insan yaraticilik deger-
lendirmeleriyle gii¢lii iligkiler gosterebildigini ve belirli gorevlerde BERT tabanli en iyi
modelin insan yaraticilik puanlarindaki varyansin %72’ye kadarini agiklayabildigini bil-
dirmigtir. Bu calismada Johnson vd.’nin 6zgiin DSI protokolii birebir uygulanmamus;
yalnizca DSI’den esinlenen ciimle-diizeyi metin-i¢i anlamsal yayilim metrigi ikincil dog-
rulayict analiz olarak kullanilmistir. Gelecek ¢alismalarda mevcut metin havuzunun tam

DSI ile retroaktif puanlanmasi onerilmektedir.

Divergent Association Task (DAT): Olson vd. (2021) tarafindan Onerilen Divergent
Association Task (DAT), bireylerin iirettigi iliskisiz kelimeler arasindaki anlamsal uzakligi
Olcerek 1raksak diistinme kapasitesini degerlendiren kisa ve uygulanabilir bir yaraticilik
oOlciitii olarak sunulmustur. Calismada DAT nin geleneksel yaraticilik olciitleriyle anlaml

iligkiler gosterdigi bildirilmistir.

LLM yaraticilik kiyaslamalari: Bellemare-Pepin vd. (2024), DSI ile Lempel-Ziv algo-
ritmik karmagikligini1 haiku, sinopsis ve flash-fiction gorevlerinde kullanarak insan-LLM
yaraticilik karsilastirmast yapmistir. Calisma, LLM’lerin ortalamada insanlardan daha
yiiksek DSI skorlart iirettigini ancak iist-geyreklik insan yaraticiligina ulasamadigini gos-
termistir. Nath vd. (2024), insanlar ve biiyiik dil modellerinde yaratici siirecin nasil karak-

terize edilebilecegini inceleyerek, LLM yaraticilig1 degerlendirmelerinde yalnizca nihai

11



tirlinlerin degil, liretim siirecinin ve anlamsal arama oOriintiilerinin de dikkate alinmasi
gerektigini gostermektedir. Bu calisma, BAW’1n dogrudan deneysel sonucu i¢in degil,
LLM yaraticilif1 degerlendirmesinin siire¢-temelli ve ¢cok boyutlu ele alinmasi gerektigini
gostermesi bakimindan baglamsal bir destek sunmaktadir. Ote yandan, Lu vd. (2024) tar-
tisma ve rol-yapma (role-play) cerceveleri aracilifiyla LLM’lerin yaraticiligini artirmanin

yollarimi arastirmagtir.

Bu literatiir, BAW calismasinin metrik secimindeki zayiflig1 baglamlandirmaktadir: sayac-
tabanli proxy’ler ile ol¢iilen “null” sonucun, DSI gibi dogrulanmis metriklerle de teyit

edilip edilmeyecegi acik bir arastirma sorusudur.

Not: Bu boliimde anilan baz1 giincel ¢alismalar (6rn. LLMSteer, FIRE, LLM yaraticilik
kiyaslamalari, Characterising the Creative Process, LLM Discussion ve QASA) arXiv
onbaskisi niteligindedir. Bu nedenle s6z konusu kaynaklar yerlesik ve kesin literatiir ka-
nit1 olarak degil, giincel aragtirma egilimlerini ve olas1 yontemsel yonelimleri gosteren

destekleyici calismalar olarak degerlendirilmistir.

2.2.6 NLP’de Kuantum ve Kuantum-Esinli Yaklasimlar

Dogal Dil Isleme alaninda kuantum tabanli arastirmalar giderek artmaktadir. Bu ¢alisma-
lar, kelimelerin kuantum dalga fonksiyonlariyla temsil edildigi kuantum-esinli gomiiler
(quantum-inspired embeddings) (Li vd. 2018) ve metinlerin yogunluk matrisleri (density
matrices) kullanilarak modellendigi kuantum-benzeri dil modellerini (Zhang vd. 2018)
icerir. Ote yandan, dogrudan gercek kuantum donanimlari iizerinde ¢alistirilmak iizere
tasarlanan Varyasyonel Kuantum Devreleri (Chen vd. 2020) ve QNLP (Coecke vd. 2020)
mimarileri de literatiirde yer almaktadir. Chen vd. (2020), varyasyonel kuantum devre-
lerinin kuantum makine 6grenmesi baglaminda farkli gorevlerde kullanilabilecegini gos-
termesi bakimindan genel arka plan sunmaktadir; bu kaynak BAW’1n NLP baglamindaki

performansina dogrudan kanit olarak kullanilmamugtir.

Kuantum-esinli dikkat mekanizmalari: BAW ile kavramsal bazi benzerlikler tasiyan
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giincel bir ornek, Quantum Adaptive Self-Attention (QASA) (Chen ve Kuo 2025) mo-
delidir. QASA, Transformer-benzeri bir mimaride son kodlayici bloguna kuantum-esinli
bir dikkat bileseni yerlestiren hibrit bir yaklasimdir. QASA, kuantum-esinli bilesenle-
rin Transformer-benzeri yapilarda katman konumlandirmasi agisindan arastirilabilecegine
dair analojik ve destekleyici bir 6rnek sunmaktadir. Bununla birlikte QASA, BAW i¢in
dogrudan deneysel Onciil veya NLP metin iiretimi baglaminda dogrudan kanit olarak

degerlendirilmemelidir.

Burada, gercek kuantum donanimi kullanan yaklagimlar ile kuantum matematiginden
esinlenen klasik yontemler arasindaki fark netlestirilmelidir. BAW yontemi, kesinlikle
bir kuantum bilgisayar kullanmamakta veya fiziksel bir kuantum iistiinliik (quantum sup-
remacy) saglamamaktadir. BAW’1n kuantum yonii, Born kuralindaki periyodik olasilik
formundan esinlenen ve klasik islemciler iizerinde ¢alisan tamamen analitik bir mesafe

modiilasyonundan ibarettir.

2.2.7 Literatiirdeki Bosluk ve Bu Tezin Konumu

Literatiir incelendiginde; hesaplama verimliligi odakli (sparse/efficient attention) modelle-
rin, ¢ikti dagilimini filtreleyen 6rnekleme stratejilerinin, toplamsal konumsal yanliliklarin
(orn. ALiBi1, RoPE, Kerple), ¢ikarim-zamani1 dikkat yonlendirme yaklagimlarinin (PASTA,

LLMSteer) ve kuantum-esinli NLP yaklagimlarinin genis bir alan kapladig1 goriilmektedir.

Bu tez, BAW’1n kesin bir performans iistiinliigii veya evrensel bir iyilestirme sagladigini
iddia etmekten ziyade; egitimsiz statik dikkat modiilasyonlarinin biiyiik dil modellerinde
yapisal sinirlarint — 6zellikle carpimsal formiilasyondaki menzil-uyumsuzlugunu — me-
kanistik olarak analiz etmektedir. Tezin 6zgiin katkis1 li¢ boyutta konumlanmaktadir: (1)
carpimsal maskenin kuantum rezonansini yapisal olarak iptal ettiginin formel ispati, (2)
dort-kollu deneysel tasarimla bilesen izolasyonu, ve (3) otomatik yaraticilik metriklerinin
kirilganhiginm ampirik kanitlanmasi. Incelenen literatiir kapsaminda, bu ii¢ boyutu ayni

deneysel ve analitik ¢ercevede birlestiren dogrudan bir calismaya rastlanmamastir.
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3. MATERYAL ve METOT

3.1 Yontem: Bilgehan-Aslan Penceresi (BAW)

Bu ¢alisma, dikkat mekanizmasindaki yaraticilik ve tutarlilik 6diinlesimini ele almak tizere
"Bilgehan-Aslan Penceresi" (BAW) olarak adlandirilan statik bir dikkat maskeleme yon-
temi onermektedir. BAW, modelin 6z-dikkat hesaplama siirecine deterministik bir yapisal
yonlendirme ekleyerek, bir yandan yakin baglamdaki s6zdizimsel tutarlilifn korumayi,
diger yandan ise uzak baglamlara periyodik atilimlar yaparak yenilikci kelime se¢imlerini

tesvik etmeyi amaclamaktadir.

3.1.1 Genel Mimari ve Carpimsal Modiilasyon Tercihi

Geleneksel Transformer modellerinde dikkat skorlari, maskeleme islemi sonrasinda soft-
max fonksiyonundan gecirilir. BAW yontemi, bu asamada devreye girerek dikkat skorlarina
(QKT //d}) softmax islemi uygulanmadan hemen 6nce ¢arpimsal bir agirlik maskesi (W)
uygular. Carpimsal bir yaklagimin (ALiBi gibi toplamsal cezalara kiyasla) tercih edilme
gerekgesi, dikkat logitlerinin dogal oransalligin1 korumaktir. Toplamsal bir ceza (—b),
biiyiik dikkat skorlarini lineer olarak kiigtiltiirken, ¢arpimsal bir sontimleme (XW) yiik-
sek ihtimalli baglantilar1 daha hassas bir sekilde dlcekler ve negatif logitlerin patlamasini

Onler.

Gelistirilen BAW agirhigi, i ¢ikti token1 ve j girdi tokeni arasindaki goreli mesafeye
(dij = |i — j|) bagh olarak hesaplanir ve iki temel bilesenden olusur: Gaussian (yerel
kararlilik) ve Kuantum (periyodik uzaklik). Nihai BAW maskesi, bu iki bilesenin nokta

bazli (element-wise) ¢arpimiyla elde edilir:

W(i, ]) = G(i, Jio) % Q(i’j;escale) 3.1
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3.1.2 Gaussian Bilesen (Yerel Kararhlik)

Dilbilgisel yapilarin ve ciimlenin yapitaglarinin korunabilmesi icin, birbirine anlamsal ve
sO0zdizimsel olarak yakin kelimeler arasindaki gii¢lii baglarin zayiflatilmamasi gerekir. Ga-
ussian bilesen, bu yerel kararlilid1 saglamak lizere tasarlanmugtir. Goreli mesafe d;; arttik¢ca

agirligi tistel olarak azaltan monotonik soniimleme fonksiyonu su sekilde tanimlanir:
G(i,j,0) =€ 272 (3.2)

Bu fonksiyonun siir degerleri incelendiginde, d;; = O (tokenin kendisine olan dikkati)
durumunda G (i,i) = ¢? = 1 olur, yani lokal baglam tam olarak korunur. Uzaklik arttik¢ca
fonksiyon asimptotik olarak 0’a yaklagir. Istatistiksel 30~ kurali geregi, Gauss dagiliminin
kiitlesinin %99.7’si [-30, +30°] araliginda bulunur. Bu nedenle, BAW yonteminde o
parametresi "efektif dikkat penceresi'nin (effective attention window) genisgligini tanimlar.
d;j > 30 mesafesinden sonra G (i, j) degeri ~ 0.011’in altina diiserek geleneksel baglami
tamamen susturur. Diisiik o degerleri modelin dikkatini anlik (¢cok yakin) kelimelere
hapsederken, yiiksek o degerleri daha genis bir anlamsal biitiinliigiin korunmasina izin

Verir.

3.1.3 Kuantum Bilesen (Periyodik Uzaklik Fonksiyonu)

Eger sisteme yalnizca Gaussian bilesen uygulansaydi, modelin uzun mesafeli baglamlar-
dan beslenmesi tamamen engellenmis olurdu. Modelin uzak kelimelerden "beklenmedik"
iligkiler ¢ikarabilmesini saglamak i¢in, fiziksel sistemlerin dogasindan esinlenen bir peri-

yodik uzaklik fonksiyonu gelistirilmistir.

Boliim 2’de agiklandigi iizere, |0) baslangi¢c durumundaki bir kiibite X-ekseni etrafinda
doniis uygulandiginda (RX kapisi), sistemin aynt durumda 6l¢iilme olasiligr Born Kurali
geregi cos?(6/2) ile orantihdir. Bu yontemde, kuantum doniis acis1 6, tokenlar aras
goreli mesafe d;; ve bir 6lgeklendirme hiperparametresi olan 64, kullanilarak su sekilde
tanimlanmusgtir:

0 = Oscale - dij (33)
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Gergeklestirilen deneylerde ve gelistirilen algoritmanin iiretim betiklerinde temel alinan

nihai fonksiyonel form asagidaki gibidir:

(3.4)

0 o d::
(i, Js Oscate) = Cosz ( reale T )

2

Bu periyodik fonksiyon, mesafe arttik¢a azalan Gaussian egrisinin lizerinde dalgalanmalar
yaratir. cos?(x) fonksiyonunun periyodu 7’dir. Dolayisiyla, Kuantum bilesenin uzamsal

periyodu 7 su denklemle tiiretilir:

escale'T:nzT: 2n
2 Gscale

(3.5)

2

Oscale

Bu matematiksel ozellik, maskenin d ~ k - (k € Z*) mesafelerinde “rezonans”
noktalarina ulagmasini, yani dikkat kontrastinin bu periyodik noktalarda orijinal diizeyine
yakin korunmasini (Q ~ 1) saglar. Ara mesafelerde ise Q < 1 oldugundan dikkat kont-
rast1 diizlestirilir. Boylece kuantum bileseni, uzak mesafelerdeki token ¢iftlerinde dikkat
kontrastini periyodik olarak yeniden Olcekler (periodic contrast rescaling). Burada vurgu-
lanmasi gereken kritik nokta, carpimsal W € [0, 1] maskesinin bir logit’i orijinal degerinin
tizerine ¢cikarma kapasitesinin bulunmamasidir — yalnizca sifira dogru cekebilir (bkz. Bo-
liim 3.2.3). Dolayisiyla maskenin etkisi “uzak tokenlara dikkat atilimi” (attention burst)
degil, mesafeye bagl bir kontrast gecitlemesidir (contrast gating). Ote yandan, “kuantum”
etiketinin potansiyel bir zayif nokta olusturabilecegi belirtilmelidir. Born kurali yalnizca
periyodik formun kavramsal motivasyonudur; matematiksel olarak bu bilesen mesafeye

bagli periyodik bir ¢ekirdekten (ylikseltilmis kosiniis / raised cosine) ibarettir ve raporlanan

tiim sonuclar bu kuantum yorumundan bagimsizdir.

Bu teorik davranisin somut etkisini gostermek amaciyla, oo = 4.0 ve 0,47, = 0.10 olarak
sabitlenmis bir konfigiirasyonda, BAW c¢arpimsal maskesinin (W) farkli d;; mesafelerinde
aldig1 analitik (formiilsel) degerler Cizelge 3.1°de sunulmustur. Bu ¢izelge ampirik bir
deney sonucu degil, salt modiilasyon formiiliiniin matematiksel davraniginin topolojik bir

projeksiyonudur.
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3.1.4 Uygulama Konfigiirasyonu ve Katman-Secicilik Tartismasi

Dikkat analizi literatiirii, Transformer tabanli modellerde dikkat bagliklarinin farkli kat-
manlarda farkli dilsel ve baglamsal oriintiilere duyarli olabilecegini diisiindiirmektedir
(Clark vd. 2019). BAW mekanizmasinin tasarimi sirasinda, modiilasyonun yalnizca tist
katmanlara uygulanmasinin alt katmanlardaki temel s6zdizimsel isleyisi koruyacagi 6n-

goriilmiistiir.

Test edilen konfigiirasyon: Bu tez caligmasinda sunulan 108.000 metinlik deney ha-
vuzunun tamami, BAW modiilatoriiniin depth = 1 konfigiirasyonu ile elde edilmistir.
Burada depth = 1, modiilasyonun tek bir katmana degil, modelin tiim katmanlarina sabit
bir statik parametreyle uygulandigi konfigiirasyonu ifade eder. Bu, yukarida tanimlanan
katman-secici ideal tasarimdan farkli, basitlestirilmis bir siiriimdiir. Basitlestirmenin ge-
rekgesi, modiilasyonun mekanistik saf etkisini (baseline divergence) tiim ag iizerinde izole

olarak gozlemleme amacidir.

Yontem—-deney uyumsuzlugunun seffaf kabulii: Tezin 6nerdigi ideal katman-secici ta-
sarim ile ampirik olarak test edilen tiim-katmanli basitlestirilmis konfigiirasyon arasindaki
fark acikca kabul edilmistir. Test edilen konfigiirasyon “katman-secici BAW” degil, “tiim
katmanlara uygulanan basitlestirilmis BAW”dir. Katman-secici uygulama — hangi kat-
man alt kiimesinin (erken, orta, ge¢) modiilasyona en duyarli oldugunu belirleyen bir
1zgara aramasi (grid search) veya dinamik katman yonlendirmesi (dynamic layer routing)
— bu ¢alismanin kapsami disinda birakilmis olup gelecek calismalara somut bir aras-
tirma hedefi olarak 6nerilmektedir. QASA calismasi (Chen ve Kuo 2025), kuantum-esinli
bilesenlerin Transformer-benzeri yapilarda katman konumlandirmasi agisindan arastirila-
bilecegine dair analojik ve destekleyici bir ornek sunmaktadir. Bununla birlikte QASA,
BAW i¢in dogrudan deneysel onciil veya NLP metin iiretimi baglaminda dogrudan kanit
olarak degerlendirilmemelidir. Bu bulgu, BAW i¢in katman-secici uygulamanin gelecekte

ayrica stnanmasi gereken makul bir arastirma yonii oldugunu diistindiirmektedir.

Deneylerde kullanilan hiperparametre uzayi, Gaussian bilesen icin o € {3.5,4.0,4.5} ve
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Kuantum bilesen i¢in 0.4, € {0.05,0.10,0.15,0.20,0.25} degerlerini icerecek sekilde
tasarlanmistir. Bu degerler, modelin tutarlilig1 tamamen kaybetmesini onleyecek, ancak
yaraticilik metriklerinde oOlgiilebilir degisimler yaratabilecek Olceklerde ampirik olarak

belirlenmigtir.

BAW Dikkat Penceresi Uzaklik (d) Dagilimi

e . —== Gaussian Modiilasyonu (G4)
S R Kuantum Modiilasyonu (Qq)
", = Hibrit BAW Modulasyonu (W)

Modilasyon Agirhgi

20 40 60 80 100
Token Mesafesi (d)

Sekil 3.1 BAW dikkat penceresinin uzaklik (d) bazli modiilasyon agirliklar1 (Wy). Kuantum ve
Gaussian bilesenlerin carpimsal birlegimi (Hibrit) kirmizi ¢izgi ile gosterilmistir.

3.2 Teorik Analiz: Carpimsal Maskenin Matematiksel Yapisi

Bu boliimde, BAW maskesinin ¢arpimsal formiilasyonunun (W = G X Q) matematiksel
yapist sistematik olarak analiz edilmektedir. Oncelikle, Gaussian ve kuantum bilesenle-
rinin menzil uyumsuzlugunun hibrit maskede kuantum rezonansim yapisal olarak iptal
ettigi formel bir 6nerme ile ispatlanmaktadir. Ardindan ayni sonucun spektral (Fourier)
alanda zarif bir ikinci ispati sunulmaktadir. Son olarak, bu iptal problemini asabilecek

toplamsal (additive) bir alternatif formiilasyon analiz edilmektedir.

3.2.1 Onerme 1: Menzil-Uyumsuzlugu ile Knantum Iptali

Kapsam notu: Bu 6nerme yalnizca ¢arpimsal hibrit maske W (d) = G(d; o) xXQ(d; Oscaie)
icin gegerlidir. Quantum-only kolunda (W (d) = Q(d; 0cq1.)) Gaussian carpani bulunma-

digindan, buradaki iptal mekanizmasi uygulanmaz (bkz. §3.2.2).
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Onerme 3.1 (Menzil-Uyumsuzlugu Iptali). BAW hibrit maskesinde kuantum bilese-
ninin ilk rezonans zirvesi d* = 27 /6.4, mesafesinde gerceklesir. Bu zirvede kuantum
bileseni Q(d*) =~ 1 ile tam gii¢teyken, efektif hibrit agirlik dogrudan Gaussian soniimleme

tarafindan belirlenir:

2 Qscae 2 2 2
G(d") = exp(—%) = eXp(_92—7T2) (3.6)

scale

Rezonansin “goriiniir” olmast i¢in G(d*) > & esiginin asilmasi1 gerekir. Bu kosul su

/ 2
Oscale 0 =2 T 1[1(1/8) (37)

Kamit G(d*) > & kosulundan baslayarak:

esitsizlige dontistir:

272
exp(—m) > & (38)
2 2
—92—"02 >lne (3.9)
scale
272
5 <In(l/#) (3.10)
scale
212
62 2> 3.11
scale I = ln(l/s) ( )

2
0 SO 2 Ty / ]
scale "0 2T 111(1/8)

Bu esitsizligin pratik sonuglar Cizelge 3.2’de 6zetlenmistir.

Deneysel uzaya uygulama. Bu calismada test edilen hiperparametre 1zgarasi 6.4 €
{0.05,0.10,0.15,0.20,0.25} ve o € {3.5,4.0,4.5} olmak iizere toplam 15 konfigiiras-

yondan olugsmaktadir. Bu 1zgarada 6.4, - 0 ¢carptminin minimum ve maksimum degerleri:

Oscate - & € [0.05 % 3.5, 0.25 x 4.5] = [0.175, 1.125] (3.12)

En miisamahakar esik olan € = 0.01 (%1 goriiniirlikk) bile O, - 0 > 2.07 gerektir-

mektedir. Deneysel uzayin en agresif noktasi (6s.4;, = 0.25, o = 4.5, carpim = 1.125)
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bu esigin yaklagik yarist diizeyindedir (carpim 1.125; esik 2.07); en muhafazakar nokta
(Oscate = 0.05, o = 3.5, carpim = 0.175) ise esigin ~ 12 kat altindadir.

Sonug: Test edilen hicbir konfigiirasyonda kuantum bilegeninin uzak-menzil rezonansinin
hibrit maskede devreye girmesi matematiksel olarak miimkiin degildir. Bu, “bir konfigii-
rasyonda iptal oldu” demekten ¢cok daha gii¢lii bir sonuctur: tiim deneysel uzay, fizibilitenin

kategorik olarak digindadir.

ik Rezonans Zirvesindeki Gaussian Séniimleme G(d ™)

£=0.01 esigi (B0 = 2.07)

€=0.10 esigi (6o = 2.93)
*  Test edilen konfigtirasyonlar

--10

--20

log10G(d ™)

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40

Bscale

Sekil 3.2 65,470 X o parametre uzayinda ilk rezonans zirvesindeki Gaussian soniimleme degeri
G (d"). Renk skalasi logaritmik; test edilen 15 1zgara noktas1 kirmizi yildizlarla, € = 0.01
fizibilite esik ¢izgisi (Oscq10 -0 = 2.07) kesikli beyaz ¢izgiyle gosterilmistir. Tiim deneysel
noktalar fizibilite esiginin ¢ok altinda kalmaktadir.

3.2.2 Quantum-only Kolunda Iptalin Neden Gecerli Olmadig

Dort kollu deneysel tasarimin (Base, Gaussian, Quantum, Hybrid) amaci, bilesenleri izole

olarak test etmektir. Quantum-only kolunda maske dogrudan:

Wo(d) = Q(d; Oscate) = COSZ(W) (3.13)

olarak tanimlanir; Gaussian ¢arpani yoktur. Bu durumda:
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* Periyodik rezonans zirveleri (d = k - 27/ Ocqie, k € ZF) tam giigle (Q = 1) tiim dizi

boyunca tekrar eder.
e Diiglim noktalar1 (Q = 0) da tam olarak gerceklesir.

* Kuantum modiilasyonu, yakin ve uzak tiim mesafelerde aktiftir.

Bu, Onerme 1’in mantiksal kapsamim netlestirir: iptal mekanizmast yalnizca hibrit (W =
G x Q) formiilasyona ozgiidiir. “Kuantum bilesenini hi¢ test etmedik™ elestirisi gecer-
sizdir — dort kollu tasarimin biitiin anlami, bilegenlerin ayristirilarak izole etkilerinin

gozlemlenmesidir.

Boliim 4°deki ampirik sonuglar, Quantum-only kolunun Base modele kiyasla olciilebilir
yapisal kaymalar iirettigini (6rn. d(Q-B) = +0.547 bagimlilik mesafesinde, d(Q-B) =
—0.591 MTLD’de) ancak bu kaymalarin yaraticilik metriklerinde sistematik bir uistiinliige
doniismedigini gostermektedir. Bu gézlem, Onerme 1’in kapsami disinda kalan bagimsiz
bir ampirik bulgudur ve “statik ¢arpimsal maskelerin, iptal bulunmasa bile, yaraticilik

metriklerinde iyilesme saglamadigi” genel sonucunu desteklemektedir.
3.2.3 Carpimsal Maskenin Logit Etkilesimi: Kontrast Diizlestirme

BAW maskesi W(d) € [0, 1] araliginda tanimlidir ve softmax dncesi dikkat logitlerine
carpimsal olarak uygulanir:

qi-kj

Vdi

~——
s(i,)

s'(i, j) = W(d;j) - (3.14)

Bu carpimin etkisi, ham logit’in isaretine baglidir:

* Pozitif logit (s > 0): W-s < s oldugundan logit kii¢iiliir; yani “ilgi ¢ekici” tokenlara

olan dikkat azaltilir.

* Negatif logit (s < 0): W - s > s oldugundan mutlak deger kiiciiliir ve logit sifira

yaklagir; yani “ilgi cekmeyen” tokenlar nispeten gii¢lenir.
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* W = 0: Tiim logitler sifira ¢ekilir — softmax sonras1 uniform dagilima yaklagilir.

* W = 1: Orijinal logit korunur — miidahale yok.

Dolayisiyla carpimsal maskeleme, belirli mesafelerdeki token ciftleri arasindaki dikkat
kontrastimt diizlestirir (contrast flattening/gating). Bu davranis, “uzak tokenlara dikkat
atilimlar1 yapma” (attention bursts) metaforundan yapisal olarak farklidir. Carpimsal bir
W € [0, 1] maskesi, bir logit’i orijinal degerinin iizerine ¢ikaramaz; yalnizca sifira dogru

cekebilir. Sonug olarak:

Carpimsal maske, dikkat dagilimin yerel olarak daraltabilir (yiiksek W bolgelerinde
kontrast1 koruyarak) veya diizlestirebilir (diisiik W bolgelerinde kontrast1 azaltarak),
ancak hicbir mesafede “yeni” bir dikkat odag yaratamaz; yalmzca mevcut dikkat

geometrisini yeniden olcekleyebilir.

Bu karakterizasyon, Boliim 4’de raporlanan sinirli etki biiyiikliiklerinin yapisal bir acikla-
masini saglamaktadir: carpimsal miidahale, modelin 6grenilmis dikkat geometrisini per-
tiirbe edebilir ama radikal olarak yeniden sekillendiremez. Ayrica, tiim logitleri sabit bir
katsayiyla carpmak "sicaklik (temperature) dlceklemesi" iken, mesafeye bagli W ile carp-
mak esasinda "konuma-bagli bir sicaklik 6lceklemesi"dir. BAW’1n mekanik olarak zaten
bir sicaklik varyant1 olmasi, Boliim 5.1°de tartisilan sicaklik-esli (temperature-matched)
bir temel model (baseline) ile kafa-kafaya karsilastirma yapilmasini teorik bir zorunlu-
luga cevirmektedir. Bu baglanti, baseline eksikligini bir ihmal olmaktan ¢ikarip gelecek

caligmalarin dogal ve zorunlu bir devami olarak cercevelemektedir.
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3.2.4 Spektral Bakis: Hibrit Maskenin Fourier Ayrismasi

Hibrit maskenin yapisini frekans uzayinda incelemek, iptal mekanizmasinin zarif bir ikinci

ispatint saglar. cos?(x) = 12 trigonometrik 6zdesligi kullanlarak:

W(d) = G(d) - cosz(—gscge d )

1 + cos(Bscate d)

=G(d) -

2
1 1
= EG(d) + EG(d) coS(Oscate d) (3.15)
————
DC bilesen modiileli bilesen

Bu ayrigsma, hibrit maskenin iki bilesenden olustugunu gostermektedir:

1. DC (sifir-frekans) bilesen: %G (d) — yar1 yogunlukta saf Gaussian. Uzamsal olarak

kompakt (30 penceresi).

2. Modiileli bilesen: %G(d) c0s(6bcqre d) — Gaussian zarfla carpilmis bir kosiniis
dalgasi.

Fourier doniisiimii perspektifinden, G (d) uzamsal olarak genis (o > 1) oldugu igin fre-
kans uzayinda dar bir bant kaplar. cos(6ycq1. d) ile carpim, bu dar band1 +6,,;, frekans-
larina kaydirir. Ancak o yeterince biiyiik ve 6.4, yeterince kii¢iik oldugunda, kaydirilmig
bant hala sifir frekansi civarinda yogunlasir — yani modiileli bilesen, DC bilesenin kiiciik

bir pertiirbasyonundan ibarettir.

Sonug: Hibrit maske, fonksiyonel olarak “yar1 yogunlukta Gaussian + kiiciik bir kosiniis-
modiileli Gaussian pertiirbasyonu’ndan ibarettir. Bu, G X Q0 = G yaklagikligim1 kapali

formda kanitlar ve Onerme 1’in spektral kargihigidir.
3.2.5 Toplamsal (Additive) Alternatifin Formel Analizi

Onerme 1°de ortaya konan menzil-uyumsuzlugu, carpimsal (G x Q) formiilasyonun ya-

pisal bir sonucudur. Toplamsal (additive) bir birlestirme, bu sorunu dogas1 geregi ortadan

23



kaldirir. Maskeyi dikkat skorlarina ¢arpmak yerine, logit’e dogrudan toplamsal terimler

eklendiginde:
2
o qitky dy 2 [ Oscate dij
s(l,])—ﬁ—ﬁthos — (3.16)

Bu formiilasyonda {i¢ kritik yapisal fark olusur:

1. Periyodik terim yasar: Kuadratik Gaussian penalt1 (—d?/20°?) uzak mesafelerde
logit’i baskilasa da, B cos?(-) terimi eklenerek katkida bulunur — ¢arpimsal durumda
oldugu gibi sifirla carpilarak yok edilmez. Dolayisiyla d = d* = 27/6¢41. rezonans

noktasinda logit’e +f kadar periyodik bir “cikint1” eklenir.

2. Logit’i artirabilir: Carpimsal W € [0, 1] maskesinin aksine, toplamsal +f terimi
pozitif bir logit’i orijinal degerinin iizerine c¢ikarabilir. Bu, softmax sonrasi dikkat

dagiliminda uzak tokenlara gercek bir “odak artis1” yaratma kapasitesine sahiptir.

3. Aile benzerligi: Denklem 3.16’deki ilk iki terim (s(i, j) — d?/20?), kuadratik bir
ALIiBi varyantina karsilik gelir. Periyodik terimin eklenmesiyle “kuadratik ALiBi +

periyodik bias” formiilasyonu elde edilir.

Bu formel analiz, eger toplamsal siiriimde de negatif sonug elde edilirse bunun ¢ok daha
bilgilendirici bir negatif sonug olacagini gostermektedir: “mekanizma matematiksel olarak
aktifti ama yaraticiligi yine artirmadi” ile “mekanizma hi¢ devreye girmedi” arasinda
mekanistik bir fark vardir. Toplamsal formiilasyonun ampirik sinamasi, gelecek calismalar

icin somut bir yol haritasi olarak onerilmektedir.
3.3 Deneysel Diizen ve Metodoloji
Bu boliimde, BAW mekanizmasinin degerlendirilmesi icin kurulan deneysel cati, kulla-

nilan dil modelleri, veri iiretim siirecleri, algoritmik uygulama detaylar1 ve istatistiksel

analiz yontemleri sunulmaktadir.
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3.3.1 Kullamilan Modeller ve Ortam

Deneyler, GPT-2 mimarisinin ti¢ farkli 6lcegi lizerinde gerceklestirilmistir:
e GPT-2 Small: 124M parametre, 12 dikkat katmani, 12 dikkat bashig1, d,;p4.; = 768.

* GPT-2 Medium: 355M parametre, 24 dikkat katmani, 16 dikkat bashig1, d,,qer
1024.

* GPT-2 Large: 774M parametre, 36 dikkat katmani, 20 dikkat bashgi, d;;od.1 =
1280.

Tiim modeller HuggingFace Transformers kiitliphanesinin gpt2, gpt2-medium ve
gpt2-large kontrol noktalarindan (checkpoints) yiiklenmistir. Hesaplama islemleri
PyTorch 2.1 derin 68renme kiitiiphanesi kullanilarak NVIDIA RTX 5060 Ti (16 GB
VRAM) GPU donanim hizlandiricilar lizerinde paralel olarak yiiriitiilmiistiir. Kuantum-
esinli modiilasyon hesaplamalari i¢in Python tabanli 6zel tensor matris islemleri optimize

edilerek kullanilmustir.

3.3.2 Veri Uretimi ve Orneklem Biiyiikliigii

Modelin yaraticilik sinirlarini test etmek amaciyla, 40 farkli ucu acik hikaye baslangici
(prompt) kullanilmistir. Calismada; Taban (Base), Gaussian, Kuantum ve Karigik (Hibrit)
olmak tlizere 4 farkli modiilasyon stratejisi, 3 farkli model dl¢ceginde (Small, Medium,

Large) degerlendirilmistir.

Uretim parametreleri: Cizelge 3.3’te tiim iiretim parametreleri sunulmaktadur.

Orneklem yapis1 ve 108.000 metin iliskisi: Istatistiksel gecerliligi saglamak ve bagim-
sizlik ihlalini onlemek amaciyla, liretim asamasinda toplam 45 farkl rassal tohum (seed)
konfigiirasyonu kullanilmigtir. Her bir seed altinda, 40 prompt X 5 iiretim = 200 metin
elde edilmistir. Her seed—mekanizma—ol¢ek tigliisii i¢in bu 200 metnin metrik ortalamasi

alinarak makro diizeyde tek bir gézlem birimi olusturulmustur.
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Toplam tiretim hacmi: 45 seed X 4 mekanizma X 3 6l¢gek X 200 metin = 108.000 metin.

Ancak, istatistiksel cikarimsal birim (inference unit) n = 45’tir (seed basina ortalama).

108.000 rakamu tiretim hacmini ifade eder, istatistiksel giicii degil. Bu ayrim, bulgularin

yorumlanmasinda kritik 6neme sahiptir.

3.3.3 BAW Maskeleme Algoritmasi

BAW mekanizmasinin ¢ikarim sirasinda uygulanma siireci Algoritma 3.3.1°de ozetlen-

misgtir.

Algoritma 3.3.1 BAW Cikarim-Zamamn Dikkat Maskeleme

Girdi: Dikkat skoru matrisi S = QK' /Vd; € RV*V; hiperparametreler o, Ocq;e

Cikti: Maskelenmis dikkat skoru matrisi §” € RV

1.

2.

Her (i, ) ¢ifti i¢in goreli mesafe hesapla: d;; = |i — j|

Gaussian bileseni hesapla: G(d;;) = exp(—dl.zj /202)

. Kuantum bileseni hesapla: Q(d;;) = COSZ(Hscale - dij/2)

Modiilasyon se¢imine gore maske olustur:
* Gaussian-only: W(d;;) = G(d;;)
* Quantum-only: W(d,;) = Q(d;;)

* Hibrit: W(d;;) = G(di;) x Q(d;))

. Maskeyi uygula: §’(i, j) = W(d;;) - S(i, )

Softmax uygula: A = softmax(S’)

Dikkat ¢iktisi: Output = A -V
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3.3.4 Kullanilan Degerlendirme Metrikleri

Uretilen metinlerin ¢ok boyutlu analizi i¢in 13 farkli metrik kullanilmustir. Cizelge 3.4’te

her metrigin tam tanimi ve hesaplama yontemi sunulmaktadir.

Degerlendirme kiitiiphaneleri: Sozdizimsel ayristirma ve bagimlilik mesafesi analizleri
icin spaCy Kkiitliphanesi, duygu yay1 analizi i¢cin VADER, tutarlilik analizi icin MiniLM
tabanli SentenceTransformers, sozciiksel cesitlilik i¢in lexical-diversity paketi kul-
lanilmistir. Coklu degerlendirmeler, 6zel olarak gelistirilmis QGPM (Quantum-Inspired
Generative Pre-trained Modulator) degerlendirme boru hatti {izerinden otomatik olarak

yluritilmistir.

Ana 13 metrige ek olarak, temel bulgular1 yapisal olarak dogrulamak amacuyla ti¢ ikincil

dogrulayic1 metrik (secondary confirmatory metrics) daha hesaplanmugtir:

* Lempel-Ziv (LZ) Karmasikhigi: Metinlerin algoritmik sikistirilabilirligini olcer.
Uretilen metinlerin ilk 250 karakteri UTF-8 formatinda z1ib kiitiiphanesi ile s1-
kistirtlmig ve sikistirllmig bayt uzunlugunun orijinal bayt uzunluguna orani olarak

hesaplanmustir.

* Konu Sapmasi (Topic Drift): Modelin verilen baslangic ciimlesinden ne kadar
uzaklastigini 6lger. HuggingFace sentence-transformers/all-MinilM-L6-v2
modeli ile prompt metni ve liretilen metin vektorlestirilmis, aralarindaki kosiniis

benzerligi 1’den ¢ikarilarak (1 — cos(#)) hesaplanmustir.

* Metin-ici Anlamsal Yayilim (DSI_SENTENCE): Uretilen metnin kendi icindeki
uzak kavramlari harmanlama kapasitesini olger. spaCy kullanilarak metin ciimle-
lere boliinmiis, her ciimlenin vektorleri arasindaki kosiniis benzerlik matrisinin {ist

ticgenindeki mesafelerin ortalamasi alinarak hesaplanmaistir.

Toplam 16 otomatik metrik (13 temel, 3 ikincil dogrulayici) kullanilmisgtir.
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3.3.5 Istatistiksel Analiz ve Coklu Karsilastirma Diizeltmesi

Gruplar arast anlamli farkliliklar: tespit etmek i¢in Tek Yonlii ANOVA ve etki biiytikliigiint
Olgmek i¢cin Cohen’s d analizi yapilmistir. Analiz 6ncesinde varyans homojenligi Levene
testi ile, normallik ise Shapiro-Wilk testi ile kontrol edilmis; varsayimlarin sinirda ihlal
edildigi spesifik dagilimlarda sonuglar parametrik olmayan alternatiflerle (Kruskal-Wallis)

teyit edilerek ANOVA’nin saglamlig1 glivence altina alinmustir.

Coklu karsilagtirma diizeltmesi: 13 farkli metrik iizerinde es zamanl test gerceklestiril-
diginden, Tip-1 hata oranini kontrol altinda tutmak amaciyla iki farkli diizeltme yontemi

uygulanmigtir:

1. Bonferroni diizeltmesi: 13 metrik iizerinde eszamanli test yapildigindan diizeltil-
mis anlamhilik esigi a,q; = 0.05/13 = 0.00385’tir. Klasik ¢oklu test mantigina
uygun bicimde Bonferroni paydasi dogrudan uygulanan test sayis1 olarak belirlen-

mistir. Standart uygulanan bu esik altinda anlamli kalan hi¢bir deger bulunamamustir.

2. Benjamini-Hochberg FDR diuzeltmesi: Korele metrikler iceren ¢oklu tarama (sc-
reening) senaryolarinda Bonferroni’den daha uygun olan FDR (False Discovery
Rate) diizeltmesi de raporlanmistir. Bu yontem, p-degerlerini kiiciikten biiytige s1-

ralayarak her birine (i/m) X g esigini uygular (burada m = 13 ve g = 0.05).

Her iki diizeltme yontemi altinda da hi¢bir metrigin saglam bi¢cimde anlamli kalmadigi

gosterilmistir (bkz. Bolim 4).

Eslestirilmis yap1 ve muhafazakar yaklasim: Ayni seed’den dort mekanizma iiretildi-
ginden veriler teknik olarak eslestirilmis (within-seed) bir yap1 tagimaktadir. Daha yiiksek
istatistiksel gii¢ elde etmek icin tekrarli 6l¢iimler ANOVA’s1 (repeated-measures ANOVA)
kullanilabilir. Bu ¢caligmada bagimsiz gruplar ANOVA’s1 tercih edilmistir; bu secim mu-
hafazakar bir yaklasim olusturmakta ve raporlanan null bulgularin1 giiglendirmektedir:
seed-i¢i korelasyon pozitifse, bagimsiz ANOVA hata terimini sisirir ve etki bulmasi zor-

lagir. Gelecek caligsmalarda, seed’i rastgele etki (random effect) olarak alan bir dogrusal
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karma model (LMM) kosulmasi ve sinif-i¢i korelasyonun (ICC) raporlanmasi onerilmek-

tedir.

3.3.6 Korlestirilmis LLM-as-Judge Ikincil Degerlendirmesi

Otomatik sayag-tabanli ve ikincil yapisal metriklerin Otesinde, iiclincii bir dogrulama
katmani olarak giiclii bir biiyiik dil modeli hakem (LLM-as-judge) olarak kullanilmasgtir.
Bu analiz, yontemler arasinda gergcek ve insan-algisina yakin bir kalite/yaraticilik farki

olup olmadigini test etmek amaciyla tasarlanmstir.

Degerlendirme, etkinin en belirgin gozlemlendigi ve niteliksel incelemenin yapildigi
GPT-2 Small o6lcegi ile smirlandirilmig; 40 prompt ve 1 rassal tohum (seed=1)
kullanilarak toplam 200 c¢agr1 (800 metin yargisi) yapilmistir. Model olarak GPT-40
(gpt-40-2024-05-13 API snapshot) kullanilmis ve tekrar-iiretilebilirlik icin sicaklik

(temperature) O olarak ayarlanmigtir.

Hakeme her ¢cagrida ayni (prompt, seed) baglaminda iiretilmis dort koldan (Base, Gaussian,
Quantum, Hybrid) gelen metinler anonim olarak ("Text 1, Text 2, Text 3, Text 4") ve siras1
rastgele karigtirilarak sunulmustur. Yontem isimleri kesinlikle gizlenmistir. Hakemden her

metni 4 kriter izerinden 1-5 arasi tam sayilarla puanlamasi istenmistir:

Yaraticilik (creativity): Orijinallik, sasirtict ama anlamli cagrisimlar.

Tutarlilik (coherence): Ig mantik, akis, dilsel biitiinliik.

Prompt’a Baghilik (prompt_fidelity): Verilen baslangi¢c metnine sadakat.

Genel Kalite (overall_quality): Okunabilirlik, etki, tamlik.

Ayrica hakemden bu dort metni yaraticilik baglaminda 1’den 4’e kadar siralamasi (cre-
ativity ranking) talep edilmistir. Elde edilen sonuglar, bagimsiz ANOVA ve Cohen’s d
testleri ile analiz edilmis; ek olarak pozisyon yanliligin1 (sunum sirasinin puana etkisi)

tespit etmek amaciyla istatistiksel kontroller saglanmistir.
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Cizelge 3.2 Farkli goriiniirliik esikleri (¢) icin gerekli minimum 647 - 0 ¢arpimi.

Goriiniirliik Esigi (¢) Gerekli 6., - o Fiziksel Anlam
0.50 >5.34 Rezonans giiciiniin %50’sini korur
0.10 >2.93 Rezonans agirlig: %10
0.01 >2.07 Rezonans agirlig1 %1
1073 >1.31 Algilanamaz diizeyde zayif

Cizelge 3.3 Metin iiretiminde kullanilan sabit parametreler.

Parametre Deger

Maksimum token uzunlugu (max_new_tokens) 120

Sicaklik (temperature) 1.0 (varsayilan)
Top-k 50 (varsayilan)
Top-p (Nucleus) 1.0 (devre dis1)
Tekrar cezasi (repetition_penalty) 1.0 (devre dis1)
Batch boyutu 5 (prompt basina)
Rastgele tohum (seed) sayisi 45
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Cizelge 3.4 Calismada kullanilan 13 degerlendirme metriginin tanimlari ve hesaplama yontemleri.

Metrik Olctiigii Boyut Hesaplama Yontemi

Distinct-1 Sozciiksel cesitlilik (unigram)  Esgsiz unigram sayis1 / toplam unig-
ram sayis1

Distinct-2 Sozciiksel cesitlilik (bigram)  Esgsiz bigram sayis1 / toplam bigram
say1sl

Self-BLEU-3 Uretim tekrar Metinlerin  birbirleriyle  3-gram

MTLD (McCarthy ve Jarvis 2010)

Gunning-Fog

Metaphor Density

Cross-Domain Rate

Abstractness Score

POS Entropy

Syntactic Complexity

Dependency Distance

Emotion Arc Variance

Coherence Score

Sozciiksel cesitlilik

Okunabilirlik

Metaforik igerik

Kavramsal sapma

Soyutluk diizeyi

Sozdizimsel cesitlilik

So6zdizimsel karmagiklik

Bagimlilik mesafesi

Duygusal dalgalanma

Anlamsal tutarlilik

BLEU skoru ortalamasi
Uzunluktan bagimsiz sozciiksel ce-
sitlilik dlctimii

Ciimle uzunlugu + c¢ok heceli ke-
lime orani

“gibi/like/as” edatlar + fiil kokii ge-
¢cig sayimi

Onceden tamimli alan sozliiklerine
capraz gegis orant

Soyut kelime listesi ve morfolojik ek
gostergeleri tabanli oran

Kelime tiirii (POS) dagiliminin
Shannon entropisi

Parse agaci derinligi ortalamasi
Sozdizimsel bagimlilik kenarlarinin
ortalama uzunlugu

VADER duygu skorlariin ciimle-
bazli varyansi

Ardigik climleler aras1t MiniL.M ko-

siniis benzerligi
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4. BULGULAR

Bu boliimde, 108.000 iiretilmis metin iizerinde gerceklestirilen 13 farkli metrigin de-
gerlendirme sonuclari, dort-parcali bir bulgu cercevesi i¢inde sunulmaktadir. Verilerin
dogas1 geregi, ayn1 seed degerinden iiretilen 200’er metinlik gruplar birer istatistiksel bi-
rim (n = 45) olarak ele alinmistir (bkz. Boliim 3.3.2). Elde edilen bulgular, beklentilerin
aksine modiilasyon mekanizmalarinin tek yonlii bir “iyilestirme” saglamadigini ortaya

koymaktadir.

4.1 Bulgu A: Hicbir Kol Yaraticiik Proxy Metriklerinde Base’i Ge¢cmiyor

Calismada onerilen BAW yonteminin tam hali olan Hibrit (Hybrid) modiilasyon, “yara-
ticihik” veya “anlamsal sapma” gostergesi olarak kabul edilen cross_domain_rate, me-
taphor_density, abstractness_score ve coherence_score gibi metriklerde hi¢cbir model
Olceginde Taban (Base) modeli anlamli ve biiyiik bir etkiyle gecememistir. Ayn1 durum

Gaussian-only ve Quantum-only kollari i¢in de gegerlidir.

Bu genis kapsamli negatif sonuc, Boliim 3.2°deki menzil uyumsuzlugu iptalinin dogrudan
aciklamasi degildir; clinkii iptal yalnizca Hibrit kola 6zgtidiir. Bulgu A’nin dogru yorumu
sudur: “Egitimsiz statik carpimsal dikkat maskeleri, iptal bulunmasa bile, yaraticilik vekil

metriklerinde sistematik bir iyilesme saglamamistir.”

4.2 Bulgu B: Hibrit Modiilasyonda Sinerji Yoklugu

Hibrit yontemin kendi alt bilesenleriyle (Gaussian ve Kuantum) olan i¢ karsilagtirmalarinda
(d(H-G) ve d(Q-H)), etki biiyiikliiklerinin neredeyse tamami1 +0.20 bandinda kalmistir
(bkz. Cizelge 4.2 ve Sekil 4.2).

Bu sinerji yoklugu bir rastlant1 degildir. Onerme 1 (Boliim 3.2) bu sonucun matema-
tiksel bir zorunluluk oldugunu gostermektedir: G X Q = G esitligi, Hibrit ve Gaussian

modiilasyonlarini fonksiyonel olarak birbirine yakin kilmaktadir.
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Bu durum, GPT-2 Medium 06l¢eginde anlamlilik gosteren tek metrik olan abstract-
ness_score’da acgikca goriilmektedir: Gaussian modiilasyonu Base modele gore giiclii bir
etki (d(G-B) = 0.595) yaratirken, Hibrit modiilasyonda bu etki d(H-B) = 0.058’¢ ine-
rek soniimlenmistir (d(H-G) = —0.663). Carpimsal birlesim sinerji yaratmamis, aksine

bilesen etkisini yok etmistir.

4.3 Bulgu C: Modiilasyon Etkisinin Olcek ile Soniimlenmesi

Deney sonuglari, BAW modiilatoriiniin etkisinin dil modelinin parametre sayis1 biiyiidiik¢e
sistematik olarak kayboldugunu gostermektedir. Cizelge 4.1°te goriilecegi iizere, ham
a = (.05 diizeyinde anlaml1 fark veren temel metrik sayis1 GPT-2 Small’da 5 iken, GPT-2
Medium’da 1’e diigmiistiir. Ancak bu soniimlenme metrik ailesine 0zgiidiir: sozciiksel
ve karmasiklik etkileri (LZ, MTLD) ol¢ekle kaybolurken, yerel-hapsetme etkisi (konu
sapmasindaki diistis) Large 6l¢ceginde de kalicidir (bkz. Boliim 4.6).

Kat1 ¢oklu karsilastirma diizeltmesi uygulandiginda: Bonferroni esigi (aqq; = 0.05/13 =
0.00385) altinda, GPT-2 Small’da bile hi¢bir metrik anlamli kalmamaktadir (depen-
dency_distance p = 0.0041 > 0.00385). Benjamini-Hochberg FDR diizeltmesi de ayni
sonucu vermektedir. Sonu¢ olarak, temel 13 metrik icin hem Bonferroni hem FDR

altinda hicbir ol¢iim saglam bicimde anlamh degildir.

4.4 Bulgu D: Sozciiksel Cesitlilik ve Sozdizimsel Karmasiklik Arasindaki Takas

Ozellikle GPT-2 Small &lgeginde (Cizelge 4.2), modiilasyonun modele basitce “zarar
verdi8i” veya “iyilestirdigi” seklinde tek boyutlu bir ¢ikarim yapmak yerine, metin iire-
timinde yapisal bir kayma yasandig1 gézlemlenmistir. Hibrit yontem, bir yandan MTLD
(d(H-B) = —0.668) ve distinct-1 (d(H-B) = —0.653) gibi sozciiksel metriklerde diisiisler
yasatirken; es zamanli olarak pos_entropy (d(H-B) = +0.303) ve dependency_distance

(d(H-B) = +0.441) gibi sozdizimsel karmagiklik metriklerinde artisa neden olmustur.
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Model Olgegine Gore Istatistiksel Olarak Anlamli Fark Gosteren Metrik Sayisi

Anlamli Metrik Sayisi (p < 0.05)
w

0

GPT-2 Small GPT-2 Medium GPT-2 Large
(124M) (355M) (774M)

Sekil 4.1 Model 6lcegi biiylidiikce (Small — Medium — Large), BAW mekanizmalarinin Base
modele gore istatistiksel olarak anlamli (p < 0.05) fark yarattigi metrik sayisindaki
sonlimlenme.

4.5 Bilesen Izolasyonu: Quantum-only vs Gaussian-only vs Hybrid

Dort kollu deneysel tasarimin temel amaci, bilesenlerin ayristirilarak izole etkilerinin
gozlemlenmesidir. Cizelge 4.2’daki Cohen’s d degerleri incelendiginde kritik bir Oriintii

ortaya ¢ikmaktadir:

Quantum-only kolu bos degildir: Kuantum bileseni, Quantum-only kolunda Gaussian
carpant olmadan tiim dizi boyunca aktif kalmaktadir. Bu kolda Base modele kiyasla
oOlgiilebilir yapisal kaymalar gézlemlenmistir: d(Q-B) = +0.547 (bagimlilik mesafesi),
d(Q-B) = -0.591 (MTLD), d(Q-B) = —0.520 (Gunning-Fog). Bu kaymalar Gaussian ve

Hibrit kollartyla aynmi1 yondedir ve orta biiyiikliiktedir.

Uc kolun yakinsak davramsi: Gaussian-only, Quantum-only ve Hibrit kollarmnin iigii
de Base’e gore benzer yonde ve biiyiikliikte kaymalar sergilemektedir. Bu yakinsama,
Bulgu A’yi giiclendirmektedir: sorun yalnizca ¢arpimsal formiilasyondaki iptal degil, daha
genel olarak “statik carpimsal dikkat maskeleri yaraticilik proxy metriklerinde iyilesme

saglamamaktadir.”
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Quantum-only’nin sinirlar:: Her ne kadar Quantum-only kolu yapisal kaymalar iiretse
de, bu kaymalar yaraticilik proxy metriklerinde (metaphor_density, cross_domain_rate,
abstractness_score) sistematik bir iistiinliige doniismemistir. Bu, carpimsal maskenin do-
gasindan kaynaklanan bir sinirhiliktir: W € [0, 1] maskesi bir logit’i orijinal degerinin

lizerine ¢ikaramaz, yalnizca sifira dogru ¢ekebilir (bkz. Boliim 3.2.3).

i¢ Karsilagtirmalarda Carpimsal Sinerji Eksikligi (GPT-2 Small)

) [ ] Anlamsiz Sinerji Bandi (£0.2)
Dependency Dist. ° @ Hibrit vs Gauss d(H — G)
B Kuantum vs Hibrit d(Q — H)

POS Ent u

ntropy

[
Gunning-Fi _
unning-Fog
[ ]
]
MTLD P
-0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6

Cohen's d Etki Buytklugu

Sekil 4.2 GPT-2 Small modeli i¢in anahtar metriklerdeki i¢ karsilagtirma etki biiyiikliikleri. d
degerlerinin biiylik ¢cogunlugunun +0.2 anlamsiz sinerji bandinda kalmasi, ¢carpimsal
birlesimin ek bir etki yaratmadigin1 gostermektedir.

4.6 Ikincil Dogrulayic1 Metrikler (LZ-Karmasikhgi, Konu Sapmasi, Anlamsal Yayi-

Iim)

Temel 13 metrigin Otesinde, modelin yapisal davranisini ve mekanistik sinirlarini daha
derinlemesine dogrulamak amaciyla ii¢ ikincil metrik (Lempel-Ziv Karmasikli§1, Konu
Sapmasi ve Metin-i¢i Anlamsal Yayilim) analize dahil edilmistir. Bu metrikler, ana 13
metrikten sonra hipotezi dogrulamak amaciyla kosulan konfirmatuar bir "Ikincil Dog-
rulayic1 Analiz" ailesi olarak degerlendirilmistir. Diizeltme esigi bu li¢ metrik i¢in @ =

0.05/3 = 0.0167 olarak uygulanmistir. Sonuglar Cizelge 4.5’da sunulmustur.

1. Lempel-Ziv Karmagsikhgi (Tezin En Saglam Bulgusu): Lempel-Ziv (LZ), kelime sa-

yimina dayanan MTLD ve Distinct-1’den farkli bir felsefeyle calisarak metnin algoritmik
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sikistirilabilirligini 6lger. GPT-2 Medium o6lceginde LZ karmasiklig1 anlamli derecede
diismiistiir (p = 0.0019). Temel 13 metrik ailesi i¢inde bu bulgu, tiim coklu karsilastirma
diizeltmelerinden (Bonferroni ve FDR) sag c¢ikan tek olctimdiir; ikincil 3-metrik aile-
sinde ise Konu Sapmas: (Topic Drift, Medium p = 0.0080 < a,4; = 0.0167) tarafindan
tamamlanmaktadir. LZ’ nin gosterdigi karmasiklik diisiisii (artan tekrarlilik), yiizeysel met-
riklerin gosterdigi cesitlilik diisiisiiyle cok-katmanli bir dogrulama yaratarak “metriklerin

=9

tek basina kapris yapti81” itirazin1 zayiflatmaktadir.

2. Konu Sapmasi (Topic Drift) ve Yonsel Thlal: Medium ve Large 6lceklerinde konu
sapmas1 belirgin bicimde azalmistir (negatif d degerleri). Bagka bir deyisle, modeller
prompt’a daha sadik kalmig ve uzak baglamlara sapmamistir. BAW’1n ve ozellikle ku-
antum bileseninin ana tasarim amaci uzak menzillerde kesifsel sigcramalar (divergence)
yaptirmaktir. Gozlemlenen bu diisiis, yontemin konuya sadakati artirdig1 seklinde olumlu
bir "basar1" olarak degil; mekanizmanin kesfi tesvik etmek yerine dikkati yerel bir alana
daraltti1 seklinde okunmalidir. Bu durum, ¢arpimsal maskenin uzak menzilde sifirlandigi

(W = 0) hipotezini ampirik olarak dogrular.

3. Metin-ici Anlamsal Yayilm (Sessiz Null): Ciimleler arasi anlamsal mesafeyi 6lcen
DSImetriginde hicbir 6l¢ekte anlamli bir fark gézlemlenmemistir (p > 0.05). Bu, modelin
i¢sel anlamsal sigramalar veya kavramsal farkliliklar kazanmadigini gosteren ¢ok net bir
null bulgusudur ve BAW’1n "daha fazla yaratici kesit" sagladigi iddiasinin aleyhine giiclii

bir arglimandir.

Ayrica, her li¢ ikincil metrikte de Hibrit (H) ve Gaussian (G) kollarinin etki biiytikliiklerinin
cok benzer olmasi (6rn. Medium LZ: —0.717 ve —0.732), carpimsal birlesimin sinerji

tiretmedigini 16 metrigin tamaminda tutarl bir sekilde gostermektedir.

4.7 Niteliksel Metin incelemesi ve Otomatik Metriklerin Sinirlar

Otomatik 6l¢iim metriklerinin anlamsal yaraticilig1 yakalamadaki potansiyel sigligin1 gos-

termek adina model ciktilarindan niteliksel bir 6rneklem alinmugtir. Asagidaki 6rnek,
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GPT-2 Small modelinde ve 4 farkli mekanizmada (Base, Gaussian, Quantum, Hybrid)
deterministik bir kargilastirma yapabilmek icin seed=1I konfigiirasyonunda iiretilen ilk

metinlerdir (cherry-pick yapilmamustir).

Ornek 1 Prompt: “The old lighthouse keeper discovered something unusual in the beam’s

reflection that night”

1. Base Model Ciktisi:

“. It wasn’t even the lighthouse, it was the crystal. The lighthouse was broken
into fragments and scattered by the wind. It had a crystal with a hole in it that

would never heal. It’s time to break away from the past and get back to life.”

2. Gaussian Model Ciktisi:

*“. The lighthouse keeper called for his staff to contact his son, who would
return the lighthouse to the man himself. Once it was clear that the lighthouse

would not function properly when he returned the beacon...”

3. Quantum Model Ciktisi:

“, and it immediately stopped the beam from moving. ’Hey, that’s where that
old light came from, too. You’re in there, man. Look over there, man. That’s

where that light came from.””

4. Hibrit Model Ciktisi:

“. It was a strange, eerie thing. A lighthouse in the form of a building had
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vanished when someone called and told them it. A lighthouse of something,

a new, strange sight.”

Ornek 2 Prompt: “Sarah found her grandmother’s diary hidden behind the

floorboard, and the first entry changed everything”

1. Base Model Ciktisi:

“about her life. And then there was the diary. This was the moment after the
murder. In the first place, she had only been working at a restaurant until the

end of the summer...”

2. Gaussian Model Ciktisi:

“. The second entry was a call for assistance from her father, who’d given
her his mother as a kid. In her early teens, she used to see the family on the

street...”

3. Quantum Model Ciktisi:

. ’And this time we are telling you our story as we have always told, we are a
team that does this, and we are looking forward to doing all we can to make

sure we find a way out...” ”

4. Hibrit Model Ciktisi:

“.’If you ever saw this diary I would say ’oh, yeah, it’s interesting’ but in an
open field, it didn’t even look like a map, they were completely naked and

there was nothing there...” ”
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Bu niteliksel 6rnekler, yalmzca Bulgu D’nin — otomatik metriklerin yapisal kayma-
lar algilamadaki yetersizliginin — illiistrasyonu olarak sunulmaktadir. Tek bir seed’e
(seed=1) dayanan bu Ornekler, “kuantum bileseni yaratici sicramalar iiretiyor” seklinde
bir birincil bulgu olarak yorumlanmamalidir. Birincil kanit, Cizelge 4.2’daki Cohen’s d

degerleridir.

Nicel null sonucu “BAW metni hi¢ degistirmiyor” bi¢iminde yorumlanmamalidir; daha
dogru cerceve “mevcut sayac-tabanli otomatik metrikler, BAW’ 1n yarattig1 yapisal kay-
malar algilayacak kapasitede degildir” seklindedir. Gelecek ¢aligsmalarda, DSI (Divergent
Semantic Integration) gibi dagilimsal anlamsal modellemeye dayali dogrulanmis metrik-

lerin kullanilmasi 6nerilmektedir.

4.8 Korlestirilmis LLM-as-Judge Ikincil Degerlendirmesi

Otomatik metriklerin "kisitli" ve "yiizeysel" dogasina yonelik itirazlar test etmek ve
"otomatik metrikler BAW’1n yarattig1 anlamsal sigcramalar1 géremiyor olabilir" hipotezini
netlestirmek adina, tigiincii bir dogrulama katmani olarak LL.M-as-judge analizi uygulan-
mistir. GPT-2 Small 6lgeginde 200 adet prompt-seed grubu (toplam 800 metin) giiclii bir

hakem modeline anonim olarak ve sirasi karigtirilarak sunulmustur (Bkz. Boliim 3.3.6).

1. Kollar Aras Istatistiksel Fark Yoklugu (Cok-Katmanh Dogrulama)

Degerlendirilen 4 kriterin hi¢birinde kollar (Base, Gaussian, Quantum, Hybrid) arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunamamistir (Cizelge 4.6). En iyi ihtimalde dahi
Cohen’s d etki biiyiikliikleri +0.13 bandiin icinde kalarak sifir etkisine (null-effect)

esdeger bulunmustur.

Bu bulgu tezin temel null-hipotezini kritik bicimde dogrulamaktadir. LLM hakeminin
de kollar arasinda fark bulamamasi, tezin "otomatik metrikler kordiir" iddiasini ¢iiriit-
mez, ancak su durumu netlestirir: kollar arasinda algilanabilir bir yaraticilik veya kalite

fark1 gercekten yoktur ya da yok denecek kadar zayiftir. Yiizey-yapisal saya¢ metrikleri
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(MTLD, Distinct-1 vb.) ile iist-diizey anlamsal LLM yargisinin ayni "etki yok" sonucuna
varmast, tezin soniimlii modiilasyon bulgusunu giiclendiren ¢ok-katmanlt bir dogrulama

olusturmustur.

2. Siralama (Ranking) ve Sinerji Yoklugu

Hakemden dort metni yaraticilik agisindan eszamanli siralamasi istendiginde (1=en yara-
tic1), ortalama siralar su sekilde gerceklesmistir: Base 2.500, Gaussian 2.535, Quantum
2.455, Hybrid 2.510. Friedman testi bu siralamalar arasinda anlamli bir fark bulama-
mustir (y? = 0.402, p = 0.9398). Metinlerin "en yaratic1 (1. sira)" secilme oranlar1 sans

diizeyinde (%25) dagilmstir (y> = 0.520, p = 0.9145).

Ek olarak, Hibrit kolun i¢ bilesenleriyle yapilan karsilastirmalarda (sinerji testi) tiim etki
biiyiikliikleri d(H — G) ve d(Q — H) icin +0.11 bandinda kalmistir. Quantum kolunun
yaraticilikta en yiiksek ortalamaya (2.895) sahip olmasi bir "listlinliik" degil, istatistiksel
giiriiltii (d = 0.052) sinirlar icindedir. Bu durum, ¢arpimsal maskenin kuantum bilesenini
uzak menzilde sifirlamas1 (W = 0, bkz. Cizelge 3.2) hipotezini ampirik olarak yeniden

onaylar: hakemin goziinde bile kuantum bilegeni ayirt edilebilir bir sinerji liretememistir.

3. Farkhilasma ile Daha Yaratici Olmanin Ayrim

Niteliksel incelemelerde (Bolim 4.7), BAW modiilasyonlu kollarin metinleri belirgin
bicimde farklilastirdigr goriilmiis; ikincil yapisal metrikler de bu kaymay1 dogrulamaisti.
Ancak LLLM hakem skorlar1 géstermistir ki; bu sapmalar, metni "daha yaratic1" veya "daha
kaliteli" yapmamustir. "Farklilagmak, daha yaratic1 olmak anlamina gelmez" tespiti, bu
calismanin en somut ¢iktilarindan biridir. Modiilasyon, modeli raydan cikararak yapisal

cokiise yol agmis, ancak hedeflenen "basarili" kesifsel sicramay1 saglayamamastir.

4. Pozisyon Yanlihgi ve Metrik Kirillganhgi (Kritik Bulgu)

LLM-as-judge analizinin beklenmedik ama en ¢arpici bulgusu, hakem modelindeki giicli
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pozisyon yanliligidir (Cizelge 4.7). Dort metin igeriklerinden bagimsiz olarak sadece
sunum sirasina gore puanlandiginda, 4. siradaki metin, 1. siradakinden ortalama ~ 1.5

puan daha yiiksek skorlanmistir (p < 0.0001).

Korlestirme asamasinda yontemler rastgele karistirildigi i¢in bu yanlilik yontem ortalama-
larin1 etkilememis ve kendi i¢inde dengelenmistir. Ancak bu bulgu, "insan-benzeri" sanilan
bir degerlendiricinin bile icerigi degil sunum sirasini 6diillendirdigini gii¢lii bicimde gos-
termektedir. Bu durum, tezin "yaraticilik 6l¢iimii dogas1 geregi kirilgandir" tezine yeni ve

bagimsiz bir ampirik argiiman sunmaktadir.

Smirhliklar: Bu ikincil degerlendirme, dogasi geregi tek bir hakem modeline dayanmak-
tadir ve insan degerlendirmesinin mutlak yerine gecemez. Sadece GPT-2 Small 6l¢egi ve
tek bir seed (seed=1) iizerinden yiiriitiilen bu calisma, tek-hakem bir sinirlilik barindirmak-
tadir. Tespit edilen gii¢lii pozisyon yanlilig1, LLM-as-judge mutlak puanlarinin giirtiltiili
oldugunu gosterir; sonuglar bu 1sikta temkinli yorumlanmalidir. Cok-hakemli ve insan

degerlendirmeli genisletme gelecek ¢alismaya Onerilir.
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Cizelge 4.2 GPT-2 Small modeli i¢in anahtar metriklerdeki Cohen’s d etki biiyiikliikleri. Tiim
kargilastirma ciftleri.

Metrik GvsBase HvsBase QvsBase HvsG QvsH
MTLD —-0.500 —0.668 -0.591 -0.158 +0.108
Gunning-Fog -0.212 -0.481 -0.520 -0.246 -0.100
POS Entropy +0.578 +0.303 +0.093  -0.266 —-0.226

Dependency Distance ~ +0.696 +0.441 +0.547  -0.323 +0.120

Cizelge 4.3 GPT-2 Medium modeli icin tiim metriklerdeki Cohen’s d etki biiyiikliikleri (vs Base).

Metrik G vs Base H vs Base Q vs Base
Distinct-1 -0.515 -0.412 -0.227
Distinct-2 +0.237 +0.172 +0.007
Self-BLEU-3 +0.003 +0.001 -0.059
MTLD +0.376 +0.122 +0.068
Gunning-Fog -0.416 -0.532 —-0.385
Metaphor Density -0.301 -0.251 +0.116
Cross-Domain Rate -0.205 +0.102 -0.209
Abstractness Score +0.595 +0.058 +0.195
POS Entropy +0.407 +0.268 +0.086
Syntactic Complexity -0.215 -0.193 -0.101
Dependency Distance +0.200 -0.011 —0.088
Emotion Arc Variance  +0.356 +0.021 +0.212
Coherence Score -0.135 -0.244 -0.307
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Cizelge 4.4 GPT-2 Large modeli i¢in tiim metriklerdeki Cohen’s d etki biiyiikliikleri (vs Base).

Metrik G vs Base H vs Base (Q vs Base
Distinct-1 +0.073 —-0.155 +0.127
Distinct-2 +0.277 +0.105 +0.181
Self-BLEU-3 +0.008 +0.077 —-0.136
MTLD +0.242 —-0.143 +0.350
Gunning-Fog -0.293 -0.013 —-0.456
Metaphor Density +0.089 -0.030 +0.020
Cross-Domain Rate -0.036 +0.439 +0.320
Abstractness Score +0.087 +0.049 +0.355
POS Entropy +0.033 +0.071 +0.098
Syntactic Complexity -0.254 -0.034 -0.177
Dependency Distance —-0.407 -0.291 —-0.304
Emotion Arc Variance  —0.147 +0.216 +0.279
Coherence Score +0.135 -0.037 +0.035

45



LY0" 0+ $10°0+ 7€0°0— (6986°0) 981e Z-LdD

90€°0+  SSYO+  LbE0+ (LOST°0) WNIPIN Z-LdO (ISQ) wipidex
[eswe[uy 13[-UndN

087°0—  STS0-  L¥bO- (82L0°0) [TPWS Z-1LdD

e 0— 881°0— 18S°0— (8%€0°0) 98187 T-LdD
€6v°0—  TLY0-  L9°0—  [+](0800°0) WNIPIN T-LdD (yrig ordoy)
1sewdeS nuoy|

€900+  SOTO0-  9£T0— (6607°0) [TPWS Z-1LdD

SE0'0+ 0600+  LOTO+ (LS08°0) 9818 Z-LdD
I6V'0-  LIL0—  T€L0— L] (6100°0) WAIPS Z-LdD 1ZIpySeuLesy]
(Z71) Arz-1odwory

90€°0—  T8S0-  €LE0- (Z€£0°0) IPWS Z-1LdD
aseg SA () ISBgSA [ Iseq SA O (d) }31Q MNINIA

"I9pa [ISw) e[n3[ng
u0da3 (L910°0 > d) MIFIS [UOLIJUOY ISATe ZI[eu. IIAL[NIZOP ‘TIeSI [, ] LIB[SNUOS p S .UYOD) dA YAONY UISI JOP[LIAW IKL[NIFOP [IOUD] G AF[IZL))

46



Cizelge 4.6 LLM-as-Judge degerlendirme skorlar1 (1-5 aras1) ve kollar arasi tek-yonliic ANOVA
sonuclari. Tiim p degerleri anlamsizdir (p > 0.05).

Kriter Base Gaussian Quantum Hybrid ANOVA F  p-degeri
Yaraticilik 2.840(1.10) 2.795(1.03) 2.895(1.02) 2.785(1.08) 0.450 0.7172
Tutarlilik 2.390(0.86) 2.305(0.83) 2.420(0.80) 2.340(0.89) 0.733 0.5324

Prompt Baglihg  2.265(0.97) 2.290(0.98) 2.385(0.90) 2.290(0.99) |  0.609 0.6096
Genel Kalite 2.395(0.88) 2.320(0.86) 2.415(0.83) 2.365(0.95) | 0.438 0.7259

Cizelge 4.7 LLM hakeminin anonim sunum sirasina (pozisyon) gore verdigi ortalama skorlar ve
ANOVA sonuglari. [*] yliksek anlamlilig1 (p < 0.0001) temsil eder.

Pozisyon Yaraticilik [*] Tutarhhk Prompt Baghhgi Genel Kalite [*]
1. Metin 2.175 1.770 1.870 1.760
2. Metin 2.465 2.150 1.965 2.130
3. Metin 2.980 2.525 2.485 2.535
4. Metin 3.695 3.010 2.910 3.070

ANOVA F/p 112.83/<0.0001 104.51/<0.0001 70.82/<0.0001 116.35/< 0.0001
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S. TARTISMA ve SONUC

5.1 Tartisma ve Simirhliklar

Bu boliimde, deneysel siirecten elde edilen bulgularin kuramsal baglami degerlendirilmis;
Bolim 3.2’te ispatlanan menzil-uyumsuzlugu 6nermesinin ampirik sonuglarla iligkisi,
yaraticilik dl¢limiinde kullanilan otomatik metriklerin epistemolojik sinirlari, bilesen izo-

lasyonunun ¢ikarimlari, 6l¢ek soniimlenmesi ve tasarim sinirliliklar: tartisilmistir.

5.1.1 Menzil-Uyumsuzlugunun Ampirik Teyidi ve Bulgu Cercevesi

Boliim 3.2’te ispatlanan Onerme 1, carpimsal hibrit maskede (W = G x Q) kuantum
bileseninin uzak-menzil rezonansinin Gaussian soniimleme tarafindan 10~>* mertebesinde
sifirlandigin1 ve bu iptali tiim deneysel uzay boyunca kategorik olarak gostermektedir.

Deneysel bulgular (Boliim 4) bu analitik ongoriiyii dort agidan teyit etmektedir:

1. Bulgu A: Hicbir kol Base’i ge¢cmiyor. Gaussian, Kuantum ve Hibrit kollarinin hig-
biri, yaraticilik vekil metriklerinde (metaphor_density, cross_domain_rate, abstract-
ness_score) Base modeli istatistiksel olarak anlamli ve biiyiik bir etkiyle asamamustir.
Bu genis kapsamli negatif sonuc, Onerme 1’in dogrudan aciklamasi degildir; ciinkii
iptal yalnizca Hibrit kola 6zgtidiir. Bulgu A’nin dogru yorumu sudur: Egitimsiz sta-
tik carpimsal dikkat maskeleri, iptal bulunmasa bile, yaraticilik vekil metriklerinde

sistematik bir iyilesme saglamamustir.

2. Bulgu B: Hibrit modiilasyonunda sinerji yoklugu. Hibrit yontemin kendi alt
bilesenleriyle olan karsilastirmalarinda (d(H-G) ve d(Q-H)), etki biiyiikliiklerinin
neredeyse tamami +0.20 bandinda kalmustir. Onerme 1’in acikladigi tam olarak
budur: G X Q =~ G esitligi nedeniyle Hibrit ve Gaussian modiilasyonlar1 fonksiyonel
olarak birbirine yakindir. Bu sinerji yoklugu, bir rastlanti degil matematiksel bir

zorunluluktur.

3. Bulgu C: Olcekle soniimlenme. Temel metrikler agisindan anlamli farklar Large 61-

ceginde kaybolsa da, Ikincil Dogrulayici Analizler (Boliim 4.6) bu soniimlenmenin
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metrik ailesine 6zgii oldugunu gostermistir: sozcliksel ¢esitlilik ve karmagiklik et-
kileri 6l¢ekle soniimlenirken, konuya sadakat (topic drift azalmasi) Large 6l¢eginde
de (ham diizeyde, ikincil diizeltme esigini gegmeden) kalic1 kalmigtir. Biiyiik mo-
dellerin derin i¢ dikkat mekanizmasi, modiilasyonun yaratici sigramalar tiretmesini

absorbe etse de, yerel-hapsetme etkisini silememistir.

4. Bulgu D — Yiizey-Yapisal vs Anlamsal Proxy Metrik Ayrimi: Niteliksel ince-
leme ve ikincil analizler (6zellikle Lempel-Ziv karmagsikligi ve DSI metrikleri),
otomatik degerlendirme metrikleri arasindaki giivenilirlik farkini ortaya koymustur.
Yiizey-yapisal metrikler (MTLD, LZ) yakinsak ve saglam (robust) sonuclar verir-
ken, iist-diizey anlamsal yaraticilik proxy’leri (metaphor_density) kirilgan kalmastir.

Bu ayrim, teoriden 6ngoriilemeyen bagimsiz bir ampirik katkidir.

Bu dort-parcali gerceve, onceki tek-nedenli agiklamaya (“iptal her seyi acikliyor”) kiyasla
daha dogru ve savunulabilirdir: iptal spesifik olarak Bulgu B’nin yapisal nedenidir; Bulgu

A ise daha genis bir ampirik gercegi yansitmaktadir.

5.1.2 Otomatik Yaraticihk Metriklerinin Yetersizligi ve Kirillganlig:

Calisma kapsaminda degerlendirilen cross_domain_rate ve metaphor_density gibi metrik-
ler, biiyiik dil modellerinin “yaraticiligini” nesnel olarak 6lgmek amaciyla alanda siklikla
kullanilmaktadir. Ancak, uygulanan analiz hattinin (pipeline) yapisal incelenmesi sonu-
cunda, bu metriklerin derin bir anlamsal ¢ikarim yapmaktan ziyade, keyfi olarak belirlen-
mis kelime kiimeleri (heuristics) ve kaliplarin sayimi iizerinden c¢alisan yiizeysel proxy

(vekil) ol¢timler oldugu tespit edilmistir.

Calisma kapsaminda Distinct-1 ve MTLD gibi metrikler sozciiksel ¢esitliligi 6lcmek i¢in
bir arada kullanilmistir. Her ne kadar bu iki metrik GPT-2 Small 6l¢ceginde kismen benzer
bir dagilim (sirasiyla p = 0.0065 ve p = 0.0070) sergilese de, gercek Pearson korelasyon-
lar1 ~ 0.39 — 0.50 araligindadir ve Medium 6lgeginde belirgin bicimde ayrismaktadirlar
(Distinct-1 p = 0.0746 vs MTLD p = 0.4615). Bu durum, s6z konusu metriklerin
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farkli yapisal ozellikleri Ol¢tiiglinti ve ev-yapimi proxy metriklerin (metaphor_density,
cross_domain_rate) dalgali performansinin sayag-tabanli yaklagimlarin yapisal kirilganlh-

gindan kaynaklandigini gostermektedir.

Ancak ikincil dogrulayici analiz olarak kosulan Lempel-Ziv (LZ) karmasiklig1 bu tabloyu
netlestirmistir. LZ nin Medium 6l¢eginde anlamli bir ¢okiis (daha yiiksek sikistirilabilir-
lik) gostermesi (p = 0.0019), kelime sayimindan tamamen farkli bir algoritmik felsefeyle
(veri sikistirma) ylizey-yapisal degisimi dogrulamaktadir. Bu durum tezin metrik kiril-
ganlig1 argiimanin su sekilde inceltmektedir: ylizey-yapisal metrikler (MTLD, Distinct-1,
LZ) daha saglam (robust) sonuglar verebilirken, iist-diizey anlamsal yaraticilik proxy’leri
kirilgan ve ylizeyseldir. LZ’nin temel 13 metrik diizeltmelerini de asan en saglam 6l¢tiim
olmas: (ikincil ol¢iimlerde Topic Drift ile birlikte), bu yapisal kaymanin metodolojik bir

illiizyon olmadigini1 desteklemektedir.

Boliim 4’deki niteliksel inceleme, BAW modiilasyonlu kollarin metni belirgin bicimde
farklilastirdigini; ancak bu yapisal kaymalarin otomatik metrikler tarafindan "yaraticilik"
olarak yakalanmadigim gostermistir. Uciincii dogrulama katmam olarak kosulan korles-
tirilmis LL.M-as-judge analizi (Boliim 4.8), bu tartismayr nihai bir senteze tagimistir.
Niteliksel olarak saptanan bu bi¢imsel "farklilagsmalar”, gelismis bir GPT-40 hakeminin
goziinde bile "daha yiiksek yaraticilik” veya "daha yiiksek kalite" olarak skorlanmamisg-
tir. Bu durum, ¢alismanin en kritik epistemolojik sentezlerinden birini dogurur: Model
ciktilarimin farkhilagsmasi, daha yaratici olmalar1 anlamina gelmez. Modiilasyon, mo-
deli raydan cikararak yapisal kaymalara yol agmis, ancak hedeflenen kesifsel sicramay1

basaramamustir.

Dahasi, LLM hakeminin degerlendirmelerinde tespit edilen giiclii pozisyon yanlilig1 (4.
siradaki metnin icerikten bagimsiz olarak 1. siradakinden ~ 1.5 puan daha yaratici bu-
lunmasi, p < 0.0001), "insan-benzeri" sanilan otonom degerlendiricilerin dahi ne kadar

giiriiltiilii ve kirilgan olabildigini kanitlamigtir. Bu bulgu, tezin "yaraticilik 6l¢iimiiniin
dogas1 geregi kirilgandir" argiimanini yalnizca sayag-tabanli metrikler 6zelinden ¢ikara-

rak, modern yapay zeka hakemlerini de kapsayacak sekilde genisletmektedir. Gelecek
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caligmalarda, dagilimsal anlamsal modellemeye dayali dogrulanmus 6lciitlerin (6rn. DSI-
esinli metrikler) ve ¢ok-hakemli uzlasma mekanizmalarinin entegre edilmesi zorunluluk

arz etmektedir.

5.1.3 Karsilastirma Temeli Eksikligi

Bu calismanin 6nemli bir sinirliligi, BAW mekanizmasinin post-hoc 6rnekleme yontem-
leriyle (sicaklik olgeklendirme, top-k, top-p) dogrudan deneysel olarak kiyaslanmamig
olmasidir. Tez, bu yontemleri “sonradan miidahale” nitelikleri nedeniyle elestirmekte;
ancak “BAW, sicaklig1 yiikseltmekten daha mi1 1yi?” sorusuna ampirik bir yanit verme-
mektedir. Esit tutarlilikta sicaklik-egli bir baseline ile kiiciik bir kafa-kafaya kargilastirma,
bu boslugu kapatacak ve sonuclarin goreli konumlanmasini netlestirecektir. Bu kiyaslama

gelecek calismalar icin somut bir Oneri olarak kaydedilmektedir.

5.1.4 Modiilasyon Sinerjisinin ve Olcek Soniimlenmesinin Degerlendirilmesi

Kuantum modiilatoriin ve Gaussian modiilatoriin ¢arpimsal birlesimi olan Hibrit yonte-
min, tekil bilesenlerin toplamindan daha biiyiik bir sinerji iiretecegi varsayilmistir. Onerme
1 (Boliim 3.2), bu varsayimin neden gerceklesemeyecegini matematiksel olarak goster-
mektedir: G X Q =~ G esitligi, Hibrit ve Gaussian modiilasyonlarini fonksiyonel olarak

esdeger kilmaktadir. Ampirik bulgular bu yapisal zorunlulugu teyit etmistir.

Olgek soniimlenmesi konusunda bir smirlilik belirtilmelidir: bu calismada yalnizca GPT-2
ailesinin ii¢ varyanti (124M, 355M, 774M) kullanilmig olup, bu ~6 katlik bir aralikta
sadece li¢ veri noktasi icermektedir. Bu nedenle “biiyiik dil modelleri 6l¢eklendik¢e™ sek-
linde bir genelleme yapilmas: istatistiksel olarak zayiftir. Burada raporlanan soniimlenme,

GPT-2 ailesi i¢inde gbézlemlenen bir Oriintii olarak degerlendirilmelidir.
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5.1.5 Statik Katman Konfigiirasyonu (Depth=1) Sinirlilig:

Calismada sunulan 108.000 metinlik deney havuzunun tamami, BAW modiilatoriiniin
modelin tiim katmanlarina statik bir derinlik (depth = 1) parametresi ile sabitlenme-
siyle elde edilmigtir (bkz. Boliim 3.1, Boliim 4.4). Modiilasyon sinyalinin modelin hangi
katmanlarinda daha aktif olmas1 gerektigine dair bir arama yapilmamistir. Sonuglarda
goriilen diisiik etki biiyiikliiklerinin 6nemli sebeplerinden biri, statik modiilasyon katma-
ninin derin mimari i¢indeki sinyal iletimi sirasinda (rezidiiel baglantilar tizerinden) giiciinii
yitirmesi olabilir. QASA (Chen ve Kuo 2025), kuantum-esinli bilesenlerin Transformer-
benzeri yapilarda katman konumlandirmasi agisindan arastirilabilecegine dair analojik ve
destekleyici bir 6rnek sunmaktadir. Bununla birlikte QASA, BAW icin dogrudan deneysel
onciil veya NLP metin iiretimi baglaminda dogrudan kanit olarak degerlendirilmemelidir.
Bu nedenle BAW’1n gelecekte yalnizca tiim katmanlara statik bicimde uygulanmas yerine,

katman-secici konfigiirasyonlarla da sitnanmasi uygun olacaktir.

5.1.6 Istatistiksel Yontem Tartismasi

Ayni seed’den dort mekanizma iiretildiginden veriler teknik olarak eslestirilmis (within-
seed) bir yap1 tasimaktadir. Bu calismada bagimsiz gruplar ANOVA’st tercih edilmis
olup, bu secim muhafazakar bir yaklasim olusturmakta ve raporlanan null bulgularini
giiclendirmektedir: seed-i¢i korelasyon pozitifse, bagimsiz ANOVA hata terimini sigirir
ve etki bulmasi zorlagir. Ayrica, grupta n = 45 gozlem ile Bonferroni sonrast aqq; =
0.00385 esiginde, d ~ 0.3 —0.5 bandindaki kiiciik etkileri saptama giicii (statistical power)
dogas1 geregi diisiiktiir. Dolayisiyla raporlanan genis ¢apli null sonuglari, mutlak anlamda
"hi¢bir etkinin olmadig1" seklinde degil, uygulanan siki diizeltmeler sonrasi "saptanabilir
ve sistematik bir etkinin kalmadi81" seklinde diiriist bir muhafazakarlikla yorumlanmalidir.
En giiclii alternatif, seed’i rastgele etki (random effect) olarak alan bir dogrusal karma
model (LMM) kogmak ve sinif-i¢i korelasyonu (ICC) raporlamaktir. Bu yaklasim, gelecek

calismalarda robustluk eki olarak degerlendirilmelidir.
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5.2 Sonucg

Bu tez calismasinda, biiyiik dil modellerinin (LLM) 6z-dikkat (self-attention) mekanizma-
larina egitim veya ince-ayar (fine-tuning) gerektirmeksizin miidahale etmeyi hedefleyen,
fiziksel-motivasyonlu bir dikkat modiilasyonu yontemi (BAW — Bilgehan-Aslan Penceresi)
onerilmis, yapisal sinirlar1 analitik olarak ispatlanmig ve ampirik olarak dogrulanmuastir.
Olasilik genliklerine dayali kuantum-esinli modiilasyon ile yerel odaklanmay1 hedefleyen
Gauss modiilasyonunun ¢arpimsal birlesimi olan bu yontem, ¢ikarim (inference) asama-
sinda dikkat matrisinin yapisini modifiye ederek modelin yaratic1 metin tiretim kapasitesini
artirmay1 amaclamistir. Yontem, GPT-2 mimarisinin ii¢ farkli 6l¢eginde (Small, Medium,
Large) dort kolda (Taban, Gaussian, Kuantum, Hibrit) toplam 108.000 metin {izerinden 16
farkli (13 temel, 3 ikincil dogrulayici) otomatize yaraticilik vekil (proxy) ve metin kalitesi

metrigi ile titizlikle analiz edilmistir.

Gergeklestirilen kapsamli analiz sonucunda su temel bulgulara ulagilmigtir:

Bulgu A: Hicbir kol Base’i gecmiyor. Gaussian, Kuantum ve Hibrit kollarinin higbiri, ya-
raticilik vekil (proxy) metriklerinde Base modeli anlamli ve biiyiik bir etkiyle asamamustir.
Kuantum-only kolu, iptal mekanizmasindan bagimsiz olarak tiim dizi boyunca aktif kalma-
sina ragmen, orta biiyiikliikte yapisal kaymalar iiretmis (6rn. d(Q-B) = +0.547 bagimlilik
mesafesinde) ancak bu kaymalar yaraticilik proxy metriklerinde sistematik iistiinliige do-
niismemistir. Bu, “egitimsiz statik carpimsal dikkat maskelerinin, iptal bulunmasa bile,

yaraticilik proxy metriklerinde iyilesme saglamadigi” genel sonucunu desteklemektedir.

Bulgu B: Hibrit modiilasyonunda sinerji yoklugu. Carpimsal maskenin (W = G X Q)
yapisal bir menzil-uyumsuzlugu tasidigi Onerme 1 ile analitik olarak ispatlanmstir. Ga-
ussian bilesenin (oo < 4.5) hizl listel sontimlenmesi, kuantum bileseninin uzak-menzil
rezonans zirvelerini temsili o = 4,604, = 0.10 konfigiirasyonunda 107>*; incelenen
hiperparametre 1zgarasinin tamaminda (analitik fizibilite analizi) ise 1077—10728 arali-
ginda sifirlayarak Hibrit modiilasyonu fonksiyonel olarak Gaussian modiilasyonuna es-

deger kilmaktadir (G X Q =~ G). Deneysel uzaydaki tiim 15 konfiglirasyonun fizibilite
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esiginin ~2-12 kat altinda kaldig1 gosterilmistir. Bu matematiksel iptal, sinerji yoklugu-

nun (d(H-G) =~ +0.2) yapisal nedenidir.

Bulgu C: Olcekle soniimlenme. BAW modiilatoriiniin temel sozciiksel ve algoritmik
karmagiklik etkileri, model parametre sayisi biiyiidiikce sistematik olarak soniimlenmistir.
Ancak bu soniimlenme tiim metrik ailesi i¢in gecgerli degildir; yerel-hapsetme etkisi (ko-
nuya sadakatin artmasi ve topic drift’in azalmasi) biiylik modelde dahi korunmustur. Bu
durum sontimlenmenin metrik tipine 6zgii bir dogas1 oldugunu gostermektedir. Ancak bu
cikarimlarin yalnizca ii¢ veri noktasina (GPT-2 124M / 355M / 774M) dayandig1 ve daha

genis bir 6l¢ek genellemesi i¢in heniiz yeterli olmadig1 belirtilmelidir.

Bulgu D: U¢ katmanh dogrulama ve metrik kirllganhgi. Bu caligma, yaraticilik vekil
(proxy) metriklerinin epistemolojik sinirlarini ti¢-katmanli bir dogrulama cercevesiyle or-
taya koymustur: (1) ana otomatik metrikler, (2) ikincil yapisal metrikler (LZ, Topic Drift)
ve (3) korlestirilmis LLM-as-judge degerlendirmesi. Her ii¢ katman da, kollar arasinda an-
laml1 ve istikrarli bir kalite veya yaraticilik farki bulamayarak tezin null-etkisi arglimanini
cok-katmanli bir dogrulamayla sabitlemistir. LZ karmagikliginin gosterdigi robustluk, yii-
zeysel metriklerin (MTLD) yakinsakligimi saglarken, LLM-as-judge analizinin saptadigi
"farklilagma # yaraticilik" gercegi bu tablonun son eksik parcasini tamamlamistir. Dahasi,
modern bir LLM hakeminde gozlemlenen gii¢lii pozisyon yanliligi (p < 0.0001), yalnizca
sayac-tabanli proxy’lerin degil, "insan-benzeri" sanilan otonom degerlendiricilerin de ne

kadar kirilgan olduguna dair bagimsiz ve giiclii bir gosterge sunmustur.

Ozetle bu tez, fiziksel-motivasyonlu ve egitimsiz bir dikkat modiilasyonunun 108.000 me-
tinlik genis bir iiretim havuzunda etkisinin sinirli, 6l¢cek-bagimli ve carpimsal-sinerjiden
yoksun ¢iktigini gosterirken; bu sonuclarin arkasindaki mekanistik nedenleri ayrigtirmistir.
Menzil-uyumsuzlugu (Onerme 1) Hibrit kolundaki sinerji yoklugunun spesifik nedenidir;
ancak hic¢bir kolun Base’i gecememesi (Bulgu A) daha genis bir ampirik gercegi yansit-

maktadir. Gelecek calismalarin su somut hedeflere odaklanmasi 6nerilmektedir:

* Toplamsal (additive) bilesen birlestirme: Kuantum rezonansinin Gaussian so-

niimleme tarafindan yutulmasini 6nleyen toplamsal logit-bias formiilasyonu (Bo6-
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liim 3.2.5).

* Katman-secici uygulama: Modiilasyonun hangi katman alt kiimesinde en etkili

oldugunu belirleyen dinamik katman yonlendirmesi.

* DSI ve dagihmsal metrikler: Sayag-tabanli proxy’ler yerine, dogrulanmig anlamsal

yaraticilik dlciitlerinin kullanilmasi.

* Karsilastirma temeli: BAW’1n sicaklik 6lgeklendirme ve top-p gibi post-hoc yon-

temlerle dogrudan kiyaslanmasi.

Tekrar-iiretilebilirlik ve Kod Erisimi: Bu tezde raporlanan deneysel sonuglarin tekrar
uiretilebilirligini desteklemek amaciyla degisken tohumlama (seed) stratejisi, sabit kiitiip-
hane siirlimleri, kaynak kodlar, calisirma betikleri ve prompt seti https://github.

com/cagribilgehan/baw-transformer adresinde kamuya agik olarak paylagilmistir.
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