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Son yillarda Dogal Dil isleme (DDI) alanindaki gelismelerin hiz
kazanmasi, arastirmacilarin ve programcilarin bu alana olan ilgisini
biyik oOlglide artirmistir. Bilgisayar programlarmi dogal dil
komutlariyla yazma konsepti, birgok arastirmaciin odak noktasi
haline gelmistir. Literatiir incelendiginde, dogal dil ile programlama
tizerine yapilan arastirmalarin uzun bir ge¢mise sahip oldugu agikca
goriilmektedir. Bu uzun soluklu aragtirmalar, cesitli ¢6ziim
Onerilerini beraberinde getirmis ve kural tabanli yontemlerden,
olasilik tabanli yontemlere, makine 6grenmesi yontemlerinden derin
Ogrenme yontemlerine kadar bir dizi ¢o6ziim yaklagiminin ortaya
¢ikmasina neden olmustur. Literatiirdeki ¢aligmalar tarihsel olarak
kategorize edildiginde ge¢mis tarihli ¢aligmalarda kural tabanli ya
da istatistik tabanli modeller iizerine yogunlagtigi goriiliirken
giinlimiize yaklasildikga makine Ogrenmesi ve derin &grenme
temelli ¢aligmalarin arttigi goriilmektedir. Kural tabanl yontemler,
olasilik tabanli yontemler, makine 6grenmesi yontemleri, derin
ogrenme Yyontemleri gibi ¢esitli yaklasimlarin  gelistirildigi
literatiirde, bu gesitlilik yeni arastirmacilarin bu alana giris yaparken
karsilasabilecegi karmasikligi artirabilmektedir. Bu ¢aligma, dogal
dil girdileriyle programlama dili kodu olusturma caligmalarina
yonelik literatiirde gelistirilen 32 yontemin detayl bir incelenmesini
sunmaktadir. Caligmanin amaci, literatiirde tespit edilen gesitli
yontemlerin zaman igerisindeki degisimlerinin gézden gegirilmesi,
caligmalarin genig bir perspektiften incelenerek genel bir ¢ergeve
icinde toplanmasi ve bu alanda ¢alisacak olan arastirmacilara
rehberlik edebilmesidir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, dogal dil isleme, kod tiretimi,
makine 6grenmesi.
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Abstract

The recent surge in advancements in Natural Language Processing
(NLP) has significantly heightened the interest of researchers and
programmers in this field. The concept of writing computer
programs using natural language commands has become a focal
point for many researchers. Upon reviewing the literature, it is
evident that research on natural language programming has a long
history. These extensive studies have led to the proposal of various
solutions, ranging from rule-based methods to probability-based
approaches, machine learning methods, and deep learning
techniques. When the studies in the literature are categorized
historically, it is seen that the past studies focused on rule-based or
statistical-based models, while machine learning and deep learning-
based studies have increased as we approach the present. The
diversity of approaches, including Rule-based methods, probability-
based methods, machine learning methods, deep learning methods,
and others, as found in the literature, can potentially confuse
newcomers entering this field. This paper presents a detailed review
of 32 methods developed in the literature for generating
programming language code with natural language input. The goal
of this study is to review the changes in various methods identified
in the literature over time, to collect the studies in a general
framework by examining them from a broad perspective and provide
guidance to researchers intending to work in this area.

Keywords: Code generation, deep learning, machine learning,
natural language processing.
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1. GIRIS

Uzun yillardir, bilgisayar bilimcileri tarafindan programlama dili kodunun dogal dil kullanilarak
iiretilmesi konusunda ¢esitli arastirmalar yiiriitilmektedir. Son yillarda, makine 6grenmesi ve
derin 6grenme alanlarinda kaydedilen ilerlemeler, bu alanda 6nemli basarilar elde edilmesine
olanak tanimistir. Dogal dil isleme ¢alismalarinda basarili sonuglar elde edebilmek i¢in, kuskusuz
en onemli faktorlerden biri veri kalitesidir. Teknolojik gelismelerle birlikte artan biiyiik bir veri
diinyasinin iginde bulunmaktayiz. Ayrica, pandemi doneminde internet ticareti, uzaktan
toplantilar, online hukuk islemleri, uzaktan egitim gibi bir¢cok 6rnek veri diinyasinin son yillarda
onemli Ol¢iide genisledigini gdstermektedir. Teknolojinin artan 6nemiyle birlikte, veri bilimi
alanina olan ilgi de artmistir. Bu artisa paralel olarak, dogal dil isleme alaninda ve 6zellikle dogal
dilden programlama dili kodu iiretme konusunda bir artis yasandigi sdylenebilir.

Dogal diller, programlama dilleri kadar teknik bilgi gerektirmediginden programlama dillerine
kiyasla kullanimlari kolay ve daha anlasilabilirdir. Dogal dil ifadelerinden programlama dili kodu
olusturabilme imkani ¢esitli uygulama alanlarinda ve farkli disiplinler arasinda fayda saglayabilir.
Omegin yazilim gelistiricilerin daha kisa siirede kolay yazilim gelistirebilmelerine imkan
saglayabilecegi gibi otomasyon sistemleri gibi alanlarda kullanilarak kodlama bilgisi olmayan
kisilerinde ilgili slire¢lerde aktif rol almasin1 saglayarak zaman ve maliyetten agisindan verimliligi
artirabilir. Ayrica programlama dili 6grenme siireglerini basite indirgeyerek egitim 6gretim
alaninda kolayliklar sunabilir. Bahsedilen avantajlar g6z 6niinde bulunduruldugunda, bu alanda
gerceklestirilecek calismalar 6nem arz etmektedir.

Dogal dilden programlama dili kodu iiretme, genis kapsamli, uzun siiredir gilincelligini koruyan ve
hala popiilerligini siirdiiren bir konudur. Bu ¢aligma kapsaminda, dogal dilden programlama dili
kodu iiretme konusunda mevcut literatlirde gelistirilen yontemlerin zaman icindeki degisimi
gozden gecirilmekte ve farkli caligmalardan elde edilen bulgular yari sistematik bir sekilde
incelenmektedir. Zaman iginde mevcut yontemlerin eksikliklerinin giderilmesi i¢in gelistirmeler
yapildig1 gibi yeni yontemlerin ortaya ¢iktigi da gézlemlenmektedir. Gelistirilen bu yontemler,
yontemlerin degisim siiregleri, degerlendirme metrikleri ve veri setleri, mevcut durumdaki
eksiklikleri belirlemek ve yeni g¢aligmalar yapilmasina yardimci olmak amaciyla bu literatiir
caligmasinda sunulmustur.

Sekil 1, Sekil 2 ve Sekil 3 Scopus veri tabaninda "Generating programming language code using
natural language” ifadesi kullanilarak ve 1974-2022 yillart araligi i¢in filtreleme yapilarak
gergeklestirilen bir arama sonucunda elde edilen 3 farkli grafigi icermektedir. Sekil 1°deki grafik
1974-2022 yillar1 arasinda bahsedilen konuda iiretilen makale sayilarini gostermektedir. Ozellikle
2000’11 yillardan itibaren gerceklestirilen ¢aligma sayilarinda belirgin dalgalanmalarin yasandigi
ve bu alana olan egilimin giderek arttig1 gézlemlenmektedir.
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Sekil 1. 1974-2022 Yillart Arasinda Dogal Dilden Kod Olusturma Problemi i¢in Yapilan Yayin
Sayis1 (Scopus, 2023)

Sekil 2’de kod iiretme problemi iizerine yapilan caligmalarin bilgisayar bilimleriyle sinirl
kalmay1p matematik, fizik, tip gibi farkli disiplinler arasinda da gergeklestirildigi goriilmektedir.
Bu durum, bahsedilen alanin farkli bilim dallarinda da popiilerligini korudugunu gostermektedir.

Bilim dalina gére yapilan calismalar

Diger (2.4%)

Biyokimya (1.0%)

Malzeme Bilimi... (1.4%)

isletme... (1.4%)

Fizik ve Astronomi Bil... (1.9%)
Sanat ve insan Bilimi... (1.9%)

Sosyal Bilimler... (2.9%)

7/
AR RRL 5 £10) —— Bilgisayar Bil... (52.2%)

Matematik (10.0%)

Muhendislik (20.6%)

Sekil 2. 1974-2022 Yillar1 Arasinda Dogal Dilden Kod Olusturma Problemi i¢in Yapilan Yayin
Sayisinin Alanlara Goére Dagilimi (Scopus, 2023).
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Sekil 3. 1974-2022 Yillar1 Arasinda Dogal Dilden Kod Olusturma Problemi fi¢in Calisma Yapan
Ulkeler (Scopus, 2023).

Sekil 3'te, bu alanda en fazla ¢alisma yapan iilkelerin caligsma grafigi sunulmaktadir. Sekilden de
anlasilacag iizere, diinya genelinde giderek popiiler hale gelen bir konu tilkemizde heniiz yeterince
ilgiyi gorememektedir. Bu durum, iilkemizde yapilacak ¢aligmalarin giincel teknolojilere ayak
uydurma agisindan kritik bir dneme sahip oldugunu gostermektedir.

2. DOGAL DILDEN PROGRAMLAMA DiLi KODU OLUSTURMA PROBLEMI iCiN
KULLANILAN YONTEMLER

2.1. Temel Terimler
2.1.1. Dogal dil isleme

Dogal dil isleme, bilgisayarlarin dogal dil ifadelerini anlamak ve iizerinde degisiklikler
gerceklestirebilmek i¢in bu dogal dil verilerini nasil kullanilabilecegini arastiran bir uygulama
alanidir. Bu alandaki arastirmacilar, bilgisayar sistemlerinin belirli goérevleri yerine getirebilmesi
icin dogal dilleri anlamasini ve manipiile etmesini saglamak amaciyla insanlarin dili
anlamlandirma siireglerini anlamay1 hedefler (Chowdhary, 2020).

Dogal dil anlama, insanlarin kullandig1 dogal dil ifadelerini anlama siirecini temsil eder ve bu,
Dogal dil islemenin 6nemli bir alt alanim1 olusturur. Dogal dil anlama sadece insanlarin kendi
aralarindaki iletisimi kolaylastirmakla kalmaz, ayn1 zamanda insan-makine etkilesimine de katk1
saglar. Son yillarda, makine 6grenmesi ve derin 6grenme terimleri siklikla dogal dil isleme
kavramlartyla birlikte anilmaktadir. Dogal dil isleme alaninda yapilan ¢alismalara bakildiginda,
derin 6grenme mimarileri ile gelistirilen yontemlerin diger pek ¢ok yontemden daha basarili
sonuglar elde ettigi goriilmektedir.

Incelenen makalelerin temelinde, dogal dilin anlasilmasi1 gibi kritik bir problem yatmaktadir.
Kelimelerin morfolojik yapisi, kullanilan dogal dilin dogasi, dilin gramer kurallari, dogal dil
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metinlerinin yan anlamlari, baglamlari, aldigi ekler vb. bir¢ok kritik etmen, dil anlama siirecini
karmagiklastirmaktadir.

2.2. Dogal Dil ifadelerinden Programlama Dili Kodu Uretme

Programlama dilleri, bilgisayarlarda belirli gorevleri gergeklestirmek tizere kurallara sahip, belirli
formatlara uygun ve kesin talimatlar igeren dillerdir. insanlar ve bilgisayarlar arasindaki iletisimi
saglayan araglardir. Bilgisayarlar kendilerine verilen talimatlar1 isleyerek sonug iiretirler. Agik
kaynak kodlu dagitilan veya ticari olarak satilan bircok programlama dili bulunmaktadir; her
birinin avantajlari, dezavantajlari, farkli kullanim alanlar1 ve sdzdizimi kurallar1 mevcuttur. Bu
farkliliklar, birden fazla programlama dilini 6grenmeyi zorlastirabilir. Bu zorluklar1 asmak i¢in,
kullanicilara giinlik yasamlarinda iletisim i¢in kullandiklar1 dogal dil aracilifiyla yazilim
gelistirme olanagi sunmak 6nemlidir.

Insanlar, dogal dil ile programlama dili arasindaki iliskiyi anlamak i¢in diisiinme yeteneklerini
kullanirlar. istenen programlama dilinin iist diizey kod kaliplari, farkl1 kod ifadeleri arasinda ayn1
anlami tagtyan kaliplari igerebilir. Ornegin, bir terim dogal dilde bir anlam ifade ederken
programlama komutlarinda farkli bir anlam tasiyabilir. Kaynak dildeki dil bilgisi 6zellikleri ve
diisiik seviyeli bir programlama dilinde uygulama yapmanin karmasikligi gibi nedenlerle bu
iligkileri makinelere aktarmak zordur. Bu zorlugun tistesinden gelmek i¢in arastirmacilar zaman
icinde farkli yaklagimlar benimsemislerdir. Literatiirdeki calismalar tarihsel olarak kategorize
edildiginde gegmis tarihli ¢aligmalarda kural tabanli ya da istatistik tabanli modeller {izerine
yogunlastigr goriiliirken giiniimiize yaklasildikca daha ¢cok makine 6grenmesi, derin 6grenme
temelli calismalarin arttig1 goriillmektedir.

2.3. Metodoloji

Dogal dil ifadelerinden programlama dili kodu tiretimi bilgisayar ve yazilim diinyasinda siklikla
karsilasilan ve ¢esitli yontemler ile ¢6zliime kavusturulmasi denenen bir konudur. Zamanla dogal
dil isleme ve biiyiik veri alanindaki gelismelerin artmasiyla 6nemli ilerlemeler yasanmustir.
Teknolojinin tarihsel seyrine paralel olarak yontemler de degisim gostermistir. Bu bolimde, dogal
dil verileri kullanilarak programlama dili kodu olusturmak amaciyla gelistirilen yontemler
siniflandirilmaktadir. Temel olarak bu yontemler dogal dil isleme teknikleri, istatistiksel ve
olasilik tabanli yontemler, kural tabanli yontemler, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kullanan
yontemler olarak kategorilere ayrilabilir.

2.3.1 Dogal dil isleme teknikleri

Dogal dil isleme, genis bir arastirma alanini kapsar. Makineler, ¢esitli dil bilimine dayali teknikler
ve algoritmalar kullanarak herhangi bir veriden bilgi ¢ikarabilirler. Dogal dil isleme teknikleri,
programlama dili olusturma problemi i¢in tek basina kullanilarak mantiksal ¢ikarimlar ve sonuglar
iiretebilecegi gibi istatistiksel yontemler veya makine 6grenmesi gibi diger metodlarla birlikte de
kullanilabilmektedir. Bu ¢alismalara katki saglamak amaciyla, dogal dil isleme alaninda birgok
kiitiiphane gelistirilmis ve bu kiitiiphaneler araciligiyla islemler otomatiklestirilmeye ¢alisilmistir.
Bu béliimde bahsedilen bu tekniklerin neler oldugu aciklanmaktadir.

Sekil 4'te, yaygin olarak kullanilan dogal dil isleme teknikleri gosterilmektedir.
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sKELIME GOSTERIMLERI (WORD EMBEDDING)

«GOVDELEME (STEMMING)

+BAS SOZCUK CIKARMA (LEMMATIZATION)

*ETKiSiZ KELIMELERIN CIKARILMASI (STOP WORDS REMOVAL)

*TOKENIZASYON VE METIN NORMALIZASYONU(TEXT NORMALIZATION)

*VARLIK iSMi TANIMA (NAMED ENTITY RECOGNITION, NER)

»TF-IDF (TERIM FREKANSI*TERS BELGE FREKANSI)

«KELIME CANTASI MODELI (BAG OF WORDS MODEL)

CEEEEa

Sekil 4. En Yaygin Kullanilan Dogal Dil isleme Teknikleri

Kelime Gosterimleri metinsel ifadelerin vektorel olarak temsil edilmesi anlamina gelmektedir.
Kelimenin diger kelimeler ile olan iliskisine, kullanildig1 baglama, metinde ge¢cme siklig1 gibi
faktorlere bakilarak dogal dil isleme gorevlerinde kullanilmaktadir. Kisaca 6zetlemek gerekirse
birbirine benzer anlam ifade eden kelimeler benzer vektorel ozelliklerle temsil edilmektedir.
(Almeida & Xexéo, 2019).

Govdeleme (Stemming) islemi bir kelimenin farkli varyasyonlarinin en yalin haline yani kdk
haline indirgenmesi olarak tanimlanabilir. Bu islemdeki amag¢ kelime cesitliligini azaltarak
bilgisayarin isleyecegi ve anlayacagi bir forma doniistirmektir. Dogal dil isleme alaninda
kullanilan metin 6n isleme tekniklerinden birisi de bas sézciik ¢ikarma (lemmatization)
yontemidir. Bir kelimenin ¢ekim eki alan kisimlarmin tek bir unsur olarak tanimlanabilecek
sekilde bir araya getirilmesi igslemine denir. Yani Lemma, tiim ¢ekimli kisimlarin temelidir. Bas
sozclik ¢ikarma igslemi Govdeleme islemine gore daha karmasiktir ve daha fazla dil bilgisine
ihtiya¢ duymaktadir (Siddhartha ve ark., 2021).

Bir metin igerisinde bulunan ancak anlaminda farklilik yaratmayan, ciimleden ¢ikarilsa bile
anlamini degistirmeyen kelimelere etkisiz kelimeler denir. Bu tarz kelimelerin veri seti icerisinde
bulunmasi, kullanilan veri setinin biiyiikliigiine gore gereksiz yer igsgaline neden olmaktadir. Bu
nedenle veri On isleme asamalarindan birisi de etkisiz kelimelerin c¢ikarilmasidir. Farkli
programlama dilleri i¢in gelistirilen dogal dil isleme kiitliphanelerinde bu 6n isleme adimini
gerceklestirmek i¢in gesitli fonksiyonlar tanimlanmistir. Tiirkge dili igin “ve”, ”’bir”, “de”, "i¢in”,

99 ¢

“halen”, “gibi” vb. kelimeler etkisiz kelimelere 6rnek olarak verilebilir.

Metinlerden bilgi ¢ikarmak i¢in kullanilan yontemlerden birisi de Varlik ismi tanimadir.
Belgelerin islenmesi i¢in kisilere, yerlere, kuruluslara ve sirketlere atifta bulunan ifadelerin
tanimlanmas1 anlamma gelir. Dogal dil islemenin temel adimlarindan birisidir. insanlar igin bu
islem basittir ¢linkii birgok adlandirilmis varlik 6zel isimdir ve ilk harfleri bliyiiktiir. Bu nedenle
taninmasi kolaydir ancak makineler i¢in durum bu kadar basit degildir. Adlandirilmig varliklar
0zel isimler oldugundan sozliikler olusturularak siniflandirmak kolay degildir, zamanla yeni 6zel
isimler eklenmektedir. Bunun yani sira bu problem de farkli sorunlar ile karsilagilmaktadir.
Ornegin “Beyaz Saray” ifadesi ne zaman organizasyon olarak kullanilir ne zaman bir konum
olarak kullanilir anlamak kolay degildir. Ya da “Nisan” kelimesi ne zaman ay olarak ne zaman
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i1sim olarak kullanilir bilgisayarlarin anlamasi insanlarin anlamasi kadar kolay degildir (Mansouri
ve ark., 2008).

Metinlerden bilgi elde etme icin dnemli bir diger 6n isleme adimi tokenize etme islemleridir.
Tokenize etmek demek metinleri tokenlarina ayirmak anlamina gelir. Kelimeler ya da ciimleler
olarak tokenize etme islemi gerceklestirilebilir. Metinsel verileri isleyebilmek adina dogal dil
isleme de siklikla kullanilir. Metin normalizasyonunda ise metinsel bir veriyi belirli islem
adimlarindan gegirerek standart bir form haline getirmeye caligilir. Veriyi daha tutarli ve
kullanilabilir hale getirmek, bilgisayarin ¢alisacagi bilgi miktarini azaltmak dolayisiyla verimliligi
artirmak icin gerceklestirilir (Yse, 2021). Onceki kisimlarda bahsedilen govdeleme, bas sozciik
¢ikarma ve sonraki kisimlarda bahsedilen etkisiz kelimelerin ¢ikarilmasi gibi teknikler metin
normallestirme tekniklerinden bazilaridir.

TF-IDF degeri bir kelimenin belge koleksiyonunda bulunan bir belge ile ne kadar iligkili oldugunu,
o belge icin ne anlam ifade ettigini belirlemeye yardimci olan istatistiksel hesaplamalara dayanan
bir degerlendirme yontemidir. En 6nemli kullanimi otomatik metin analizi olmakla beraber yaygin
bir kullanima sahiptir. Kelimenin belgede bulunma sayisiyla orantili olarak TF-IDF degeri
artmaktadir (Stecanella, 2019).

Kelime cantasi modeli bir metin belgesi icerisinden segilen boliimlerin, kelime frekansi gibi
kriterlere gore basitlestirilerek temsil edilmesi i¢in kullanilir. BoW teknigi bilgisayarl gorii, dogal
dil isleme, bayesian spam filtreleri, makine 6grenmesi ile belge siniflandirma gibi gesitli alanlarda
kullanilmaktadir. Modelde kelimelerin siras1 degil frekans1 6nemlidir. Bu nedenle belge ya da
metinler kelime torbasi gibi diisiiniilir. Modelde olusturulan matris formundaki kelimeler
arasindaki anlamsal iligki ve dil bilgisi kurallar1 goz ardi edilirken ¢okluk dikkate alinir (Kowsari
ve ark., 2019).

2.3.2 Istatistiksel ve olasihk tabanh yontemler

Zaman serisi verilerini modelleme, konusma ve sinyal isleme, konusma etiketleme, isim-sézciik
Obeklemesi, bilgi ¢ikarimi vb. birbirlerinden farkli yapida ve zorluktaki gérevlerde istatistiksel ve
olasilik tabanli modellerle ¢oziimler gerceklestirilebilmektedir. Bu ydntemlerde kelimeler
arasindaki benzerliklere dayali olarak verileri analiz edip istatistiksel ¢ikarimlar ve tahminler
yapilmaktadir. Istatistiksel dil modelleri ile dogal dil isleme ozellikleri birlestirilerek, birgok
gorevde basarili ¢aligsmalar gergeklestirilmistir. Bu kapsamda, gizli markov modelleri, n-gramlar,
maksimum entropi modelleri ve bayes aglar1 gibi istatistiksel yontemler 6ne ¢ikmaktadir.

2.3.3 Kural tabanh yontemler

Belirli bir alandaki problemleri ¢6zmek, ilgili alana 6zgii yeni yontemler gelistirmek igin
belirlenen kurallar setine ve algoritma adimlarina bagli kalarak ¢esitli kararlar alabilen, bu
kararlara gore ¢esitli eylemler gergeklestirebilen yontemler olarak tanimlanabilir. Dogal dil isleme
ve dogal dilden kod olusturma problemi i¢in kural tabanli yontemlere bakildiginda ise ifade edilen
metinleri anlamak, 6gelerine ayirmak, anlamlandirmak ve bu anlamli ifadelerden kod tiretebilmek
icin belli modeller ile bir sonuca ulagmak ya da verileri 6grenmek yerine, islemleri dnceden
tanimlanan kurallar ve kodlama yoluyla yonlendirerek ¢ozmeye dayanir. Girdi verisi belirli
kurallar kullanilarak islenir ve amaca yonelik olarak sonug iiretimini gerceklestirilir. Cogunlukla
anlasilmaya calisilan dilin dil bilgisi kurallar1 dikkate alinarak sonuca ulasilir. Bu yontemlerin
gelistirildigi alana gore belirli avantaj ve dezavantajlart bulunur. Gelistiricilerin kurallar1 ve
kapsami1 6nceden belirlemesi gerektiginden daha spesifik amaglar i¢in kullanilir. Genellikle basit
problemler ele alinacaksa, problemin ¢oziimii i¢in olusturulmasi gereken kurallar agikca ifade
edilebiliyorsa ve statik bir durum s6z konusuysa kural tabanli bir yontem gelistirilerek daha az
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maliyet ile ¢ozlime ulagilabilir. Fakat dinamik bir slire¢ yonetimi ve karmagik durumlar s6z konusu
ise kural tabanli yontemler kullanilarak sonuca ulagsmak ¢ofu zaman miimkiin olmayabilir.
Kurallar disinda olusan yeni gorevlerde basar1 oranlar diiser, esneklikleri azalir.

2.3.4 Makine 6grenmesi kullanilan yontemler

Insanda 6grenme siireci yeni davranislar, bilgiler, beceriler kazanilmas1 ya da mevcut davranislarin
degistirilmesi ile ilgilidir. Makinelerde ise Ogrenme siireci veriye dayanmaktadir. Verileri
ogrenmek ve sonug¢ ¢ikarmak i¢in makine 6grenmesi modellerini ve algoritmalarin1 kullanan
yapay zeka biliminin alt calisma alanlarindan birisi makine 6grenmesi alanidir. Makine 6grenmesi,
bilgisayarlarin insan davranislarina benzer davranislar taklit etmesini saglayan ¢ok disiplinli bir
alandir. Makine 6grenmesi kullanilarak olusturulan her etkilesim, gergeklestirilen her eylem,
bilgisayar sistemlerinin 6grenecegi ve deneyimleyerek kullanabilecegi bir bilgi haline getirilir
(Alzubi ve ark., 2018). Makine Ogrenmesi yontemleri, farkli bilgisayar bilimi alanlarinda
kullanildig1 gibi dogal dili isleme ve anlama alaninda da kullanimma sik rastlanilan
yontemlerdendir. Makine Ogrenmesi denetimli 6grenme, yari denetimli 6grenme, denetimsiz
o6grenme ve pekistirmeli 6grenme olarak kategorilere ayrilir.

Denetimli 6grenme sistem egitiminin etiketlenmis veri kiimeleri kullanimiyla gerceklestirildigi
ogrenme c¢esididir. Model etiketlenmis girdi ve ¢ikt1 verileri arasinda iligki kurarak 6grenme
islemini gergeklestirir. Bdylece sistem ¢iktisini bilmedigi veriler i¢in tahminler gerceklestirebilir
(Delua, 2021). Denetimsiz 6grenmede ise bu durumun aksine etiketlenmemis veri kiimeleri
kullanilarak egitim gergeklestirilir.

Bilimsel caligmalar i¢in etiketli veri elde etmek maliyetli bir siirectir. Elimizdeki problemin
biiylikliigiine ya da zorluguna gore her zaman etiketli veri elde etmek miimkiin olmayabilir.
Etiketli veriye nispeten etiketsiz veri elde etmek daha kolaydir. Pek cok alanda biiylik miktarda
etiketlenmemis veri kaynagi mevcuttur ancak bu verileri kullanmanin az yolu vardir. Hem etiketli
hem de etiketsiz verilerin bir kombinasyonundan 6grenme anlamina gelen Yyar1 denetimli 6grenme
metotlartyla biiyiik miktardaki etiketsiz veriyi etiketli veriler ile beraber kullanarak bu sorun
asilmaya calisilmaktadir (Pise & Kulkarni, 2008).

Takviyeli 6grenme olarak da bilinen pekistirmeli 6grenmede ise bir ajan (agent), bulundugu
ortamla etkilesim kurarak eylem ve deneyimlerinden elde ettigi geri bildirimler araciligiyla
ogrenme islemini gerceklestirir. Hem denetimli 6grenme hem de pekistirmeli 6grenme tiiriinde
girdi ¢ikt1 arasinda bir haritalama vardir ancak pekistirmeli 6grenme de farkli olarak 6diil ve ceza
sistemi uygulanarak hedefe yonelim belirlenir. Yani pekistirmeli 6grenmede amag 6diil puanini
maksimuma ¢ikararak uygun eylemi belirlemektir (Bhatt, 2018).

2.3.5 Derin 6grenme kullanilan yontemler

Insan beyni bilgisayarlara gére biiyiik avantajlara sahiptir. Ornegin kotii 1s1klandirmali kalabalik
bir odada yandan bakinca bile kisa siirede bir yiizii taniyabiliriz ya da ¢ok giiriiltiilii bir ortamda
bir kisinin konusmasimi algilayabiliriz. Insan beyninin en o6nemli o6zelliklerinden birisi
ogrenebilmesidir. Beyin, tanima, algilama, 6grenme gibi eylemleri gerceklestirebilmek icin
gereken hesaplamalar1 aksonlar, sinapslar ve dendritlerden meydana gelen sinirsel yapilar
araciligiyla iletisim kuran ndron aglariyla gergeklestirir (Krogh, 2008). Insan beynindeki bu néral
aglardan esinlenerek insana ait bazi 6zellikleri bilgisayarlara yaptirabilmek i¢in insan beynini
modelleyen yapilara Yapay sinir aglari (Artificial neural networks) denir. Bilgisayar diinyasindaki
zorlu gorevleri gerceklestirebilmek adina yapay ndron yapilari kullanilarak bircok yapay sinir ag1
modeli gelistirilmistir. Giris, ¢ikis katmani ve gizli katman(lar)dan olusan yapay sinir aglari bir
makine 6grenmesi tliriidiir. Giris katmani veri girigini alir ve bu verileri bilgisayar i¢in anlamli
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hale getirebilmek adina gizli katman(lar)a iletir. Gizli katman(lar)da gerceklestirilen ¢esitli
islemler sonucunda elde edilen veriler dis diinyaya aktarilmak {izere ¢ikis katmanina iletilir. Basit
problemler icin temelde bir ya da iki adet gizli katman olusturmak sonuca ulasmak igin yeterli
olurken daha karmasik problemleri anlayabilmek, Oriintiileri tanimak ve ¢esitli iligkiler
cikarabilmek i¢in onlarca hatta yiizlerce gizli katman kullanmak gerekebilir.

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglarin1 kullanan ve dogal dil isleme alaninda en sik
kullanimina rastlanilan makine 6grenmesi tiirlerinden biridir. Ger¢ek diinya problemlerinin
¢Ozlimii i¢in insan benzeri performans gostermeye oldukca yakin bir makine 6grenmesi tliriidiir.
Istatistiksel yontemler ve geleneksel makine &grenmesi yontemlerinden farkli olarak belirli
kurallar kullanarak 6grenmek yerine elde bulunan veriden, verinin biiyiikliigiine paralel olarak
artan bir basari orani ile karmasik 6zellikleri otomatik olarak 6grenmektedir. Her katmandaki bilgi
onceki katmanlardaki bilgilerden hesaplama yoluyla temsil edilerek verilerdeki karmasik yapilar
kesfedilmeye calisilir. Yapay sinir aglart kullanilarak birgok derin 6grenme tiirli gelistirilmistir.
Dogal dil isleme alaninda siklikla karsilasilan derin 6grenme ydntemlerine Uretken Cekismeli
Aglar (Generative Adversarial Networks, GAN), Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent Neural
Network, RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory, LSTM), Gegitli Yinelenen
Birim (Gated Recurrent Unit, GRU), Transformer mimarisi 6rnek verilebilir.

3. ARASTIRMA METODU

Bu boliimde, gerceklestirilen calisma kapsaminda incelenen literatiirdeki makaleleri belirleme
kriterleri agiklanmaktadir. Literatiir arastirmast i¢in Google Akademik arama motoru tercih

2 (13

edilmistir. Aramalar gerceklestirilirken “code generation”, “generating programming language
code from natural language”, “generating code from natural language” gibi ayn1 anlama gelen
farkli anahtar kelimeler kullanilarak makaleler taranmistir. Calismalar 2000 ila 2022 yillar
arasinda sinirlandirilmistir. Taranan makaleler arasindan belirlenen ¢aligmalar, bulunduklar: veri
tabanlarinda detayli bir sekilde incelenmistir. Aramalar gerceklestirilirken makale tiirli, makale
dili, herhangi bir dogal dil veya hedeflenen programlama dili i¢in &zel dlgiit belirlenmemistir.
Literatlir arastirmasi i¢in segilen calismalarin uygunluk Kkriterleri belirlenirken calismalarin
Ozetleri okunmus, 6zet bilgilerin yetersiz kaldigi durumlarda ¢aligmalarin tamami okunarak detayli
bir bigimde analiz edilmistir. Ek olarak, incelenen calismalarin kullandigi referanslar taranmis ve
ilgili olabilecek diger makaleler degerlendirilmistir. Gergeklestirilen bu islemlerin ardindan,
belirlenen 32 adet calisma detayli bir bigimde analiz edilmistir.

3.1. Derleme Calismasinin Amaci

Bu derleme ¢aligmasi, asagidaki aragtirma sorularinin yanitlarin1 aramaktadir:

Q1: Dogal dilden programlama dili kodu iireten caligsmalarda hangi yaklagimlar kullanilmaktadir?
Q2: Hangi dogal dil isleme teknikleri bu ¢alismalarda kullanilmaktadir?

Q3: Kullanilan veri setleri ve bu veri setlerinin biiyiikliikleri nelerdir?

Q4: Yaklasimlarda kullanilan yontemlerin temel karakteristikleri nelerdir?

Q5: Calismalarin performanslar nasil degerlendirilmistir?

Belirlenen bu aragtirma sorularina dayali olarak, kapsamli taramalar gerceklestirilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Literatiirde dogal dil metinlerinden programlama dili kodu olusturmak amaciyla gelistirilen 32
adet ¢aligma bu boliimde karsilastirmali olarak incelenmis ve detayli bir bigimde analiz edilmistir.
Bu yontemlerin avantajlari, dezavantajlari, uygulama alanlar1 ve performanslar1 {izerine
odaklanilmis, elde edilen bulgular tablolar halinde sunulmustur. Ayrica, bu alanda karsilasilan
zorluklar ele alinmig, ¢oziim Onerileri sunulmus ve gelecek c¢alismalar igin Ongoriiler
paylasilmigtir.

4.1. incelenen Calismalar

Bu boliimde, dogal dilden programlama dili kodu olusturma problemine yonelik literatiir
calismalar1 ve ilgili ¢alismalarin literatiire katkilar1 ele alinmustir. Incelenen calismalar gesitli veri
setlerini icermekte ve farkli amaclara hizmet etmektedir. Bu boliimde bahsedilen c¢aligsmalar
tarihsel bir sirada detayli sekilde incelenmistir.

Pek ¢ok aragtirmact dogal dilden programlama dili kodu iiretme {izerine ¢alismalar
gerceklestirmistir. Literatiir incelendiginde yapilan ¢aligmalarda satir satir kod agiklamasini tim
detaylariyla alan ve kaynak kod {ireten yazilimlara rastlandig: gibi daha soyut ifadeleri algilayan
programlar gelistirildigi de gézlemlenmistir. Detayli agiklama gerektiren programlarin spesifik
alanlara 6zgii oldugu ve bu programlarin yaptigi islerin belirli kisitlamalar i¢erdigi saptanmustir.
Price ve digerleri, satir satir dogal dil agiklamalar1 alan ve Java programlari olusturan bir arayiiz
olan NaturalJava’y1 6nermislerdir. NaturalJava, dogal dil agiklamalarindan Java kodu tiretmek igin
Sundance, PRISM (The Programming Instruction Synthesis Module), TreeFace olarak
adlandirilan 3 alt sisteme sahiptir. Sundance dogal dil agiklamasindan programlama terimlerini
temsil edebilen vaka ¢erceveleri olusturmak igin bilgi ¢ikarim islemleri gergeklestiren dogal dil
ayristiricisidir. PRISM’1n alt sistemi ise vaka ¢ercevesi yorumlayicisidir. Olusturulacak programin
Soyut S6z Dizimi Agacini(AST) yonetmek i¢in TreeFace adi verilen bir Java AST yoneticisi
kullanilmigtir (Price ve ark., 2000). Liu ve Lieberman, tasarimcilarin ve kod gelistiricilerinin
soyutlama becerilerini artirmalarina yardimei olmasi amaciyla Ingilizce olarak alinan dogal dil
ifadelerini kod olarak gorsellestiren bir arayiiz olan Metafor’u dnermislerdir. Metafor kullanic ile
etkilesimli olarak c¢aligmakta ve Python programlama dilinde bir iskelet program kodu
olusturabilmektedir. MontyLingua (Liu, 2004) dil anlama sistemini kullanarak ciimlenin
ayristirtlmasini saglar. MetaforLingua yapisi ile bilgi temsilini saglar. Nesneleri ve 6zel yapilari
anlamlandiran Programmatic Interpreter bileseni kullanilir (H. Liu & Lieberman, 2005). Knéll ve
Mezini, 2006 yilinda dogal dil tanimindan Java kaynak kodu ireten bir ara¢ olan Pegasus’u
onermislerdir. Pegasus bir programin tanimini satir satir alip tamamen galistirilabilir kaynak kod
tiretmektedir. Pegasus kendisine giris verisi olarak verilen dogal dil ciimlelerinin gramer yapisini
inceleyerek if, then gibi mantiksal anlamli ifadeleri belirleyip mantiksal bir yap1 ¢ikarmaktadir.
Pegasus’un sahip oldugu bu bilgiler beyin olarak tanimlanan bellekte muhafaza edilir. Kaynak kod
tiretimi igin Anlam-Kitapligi (Meaning-Library) ad1 verilen bir veri tabani kullanilmaktadir (Knoll
& Mezini, 2006). Little ve Miller anahtar kelimeler i¢eren komutlar1 web ve Microsoft Word'de
yiiriitiilebilir koda dontistiiren bir sistem Onermislerdir. Sistemde anahtar kelimelerin varligina
odaklanilir. Bu sistem sayesinde dil yapilarina duyulan ihtiyacin en aza indirgenmesi
amacglanmaktadir. Ilgili sistem elde edilen web sayfasi veya bir belge dosyasi ile dogal dil
aciklamasindan ¢alistirilabilir kod tretir (Little & Miller, 2006).

Somasundaram ve Swaminathan tarafindan minimum maliyetle hedeflenen dile doniistiiriilmesini
kolaylagtirmak i¢in dogal dil ifadelerini ayristiran bir sistem olan NLC (Natural Language
Compiler) 6nerilmistir. Sistem Sozciiksel Coziimleyici (Lexical Analyser), Semantik Coziimleyici
(Semantic Analyser), Sozdizimsel Coziimleyici (Syntactic Analyser), Kod Olusturucu (Code
Generator) olmak tizere 4 alt bilesenden olusur. Tavsiye yolu ile 6grenme stratejisine benzer
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sekilde kendi kelime dagarcigiyla eslestirilerek ve kullanici ile etkilesim yoluna girerek 6grenmeyi
gerceklestirir. TPR(True Positive Rate) degeri sistemin ilk kullanim durumlarinda diisiik iken
kelime dagarcigi genisletildikge bu degerin yiikseldigi gozlemlenmektedir (Somasundaram &
Swaminathan, 2011). Cozzie ve arkadaslar1 soyut dogal dil girdilerini alarak java kaynak kodu ve
testi tireten Macho adini1 verdikleri sistemi 6nermislerdir. Macho 4 alt sistem i¢cermektedir: Dogal
dil aynistiricisi, Ingilizce ile Java kodlarini eslestirmeyi saglayan veri tabani, Kod pargalarini
birlestiren bir birlestirici ve Aday programi test eden otomatik bir hata ayiklayici(automated
debugger). Macho soyut dili ayristirir ve karsilasilan belirsizlikten kurtulmak i¢in birden ¢ok aday
program iiretebilir. Aday programlar olusturulan test ile kontrol edilir. Kontrol edilen programlar
arasindan en uygun olan segilir. Bu uygunluk se¢imi Bayes Olasiliksal Modeli kullanilarak
belirlenir (Cozzie ve ark., 2011; Cozzie & King, 2012).

Le ve digerleri, dogal dil agiklamalarindan akilli telefon komut dosyalar1 sentezleyen etkilesimli
bir ara¢g olan SmartSynth’t Onermislerdir. Sistem, dogal dil ifadelerini kullanarak cesitli
platformlara sahip akilli telefonlarda programlanabilecek kodlar iiretmek i¢in tasarlanmistir.
Calismada farkli bilesenleri ve bunlarin veri akig iligkilerini tanimlamak i¢in dogal dil isleme
teknikleri kullanilirken eksik veri akigini olusturmak i¢in tiir tabanli program sentezi tercih
edilmistir. SmartSynth girig aciklamasinda bulunan belirsizligi veya bilinmeyen 6geleri ¢6zmek
icin kullaniciyla etkilesime girer (Le ve ark., 2013). Manshadi ve digerleri, 2013 yilinda dogal dil
tanimlarindan kaynak kodu olusturmak i¢in bir problemi bagimsiz alt problemlere ayiran ve bu alt
problemlerin her birini ayr1 ayr1 ¢ézen Versiyon Uzay1 Cebiri Fikrini (The Idea of Version Space
Algebra) kullanan hibrit bir istatistiksel yontem sunmuslardir. Bu yontemde amag ¢6ziime giden
yollarin karmagikligin1 azaltmak ve problemi daha basit problemlere indirgemektir. Olasi
cozlimlerin sayisini azaltmak icin temel PbE (Programming by Example) iizerine gelistirilen bir
model olan Ornekle Olasilikli Programlama Yoéntemi (Probabilistic Programming by example,
PPDbE) kullanarak gelistirilen bir model 6nermislerdir. Sistem, bir programi digerine tercih etmek
icin En Kisa Program Bulussal Yontemini (The Shortest Program Heuristic ) kullanir (Manshadi
ve ark., 2013). Gulwani ve Marron, 2014 yilinda elektronik tablo programlama i¢in dogal dil
tabanli bir arayiiz araciligiyla kullanici etkilesimini destekleyen bir Excel eklentisi olan NLyze’1
onermiglerdir. NLyze ile dogal dil ifadeleri ve elektronik tablo dosyasi alinarak hesaplamalar ve
tablo konfigiirasyonlar1 gibi Excel islevlerine doniistiirme gergeklestirilir. Calismada elektronik
programlama i¢in kapsamli Etki Alanina Ozgii (DSL, Domain Specific Language) bir dil tasarimi
sunulmustur (Gulwani & Marron, 2014).

Sayisal islemler yapmak ya da kelimelere dayali problemler ¢6zmek bilim insanlar1 igin genellikle
ilgi ¢ekici ve kafa karigtirict goriilmiistiir. Matematiksel problemleri ¢6zmek amaciyla sistemler
gelistirmek de zorlu bir arastirma alanidir. Literatiir ¢alismalar1 incelendiginde arastirmacilarin bu
gibi karmasik problemleri bilgisayar programlarina ¢ézdiirme istekleriyle karsilasilir. Shi ve
digerleri 2015 yilinda Semantik ayristirma ve akil yiiriitme yaklasimi kullanarak matematiksel
kelime problemlerini ¢ozmek amaciyla SigmaDolphin adin1 verdikleri sistemi onermislerdir.
Sistem, matematiksel kelime probleminin tanimint alir ve ilgili kaynak kodunu ve probleminin
cevabim iiretir. Uretilen kaynak kod, Shi ve digerleri tarafindan tasarlanmis semantik temsil dili
olan DOL dili (Dolphin Language) bi¢imindedir. Arastirmacilar problemi baslangicta DOL
agacma doniistiiriir ve sonrasinda DOL agacindan matematik ifadeleri tiiretirler (Shi ve ark.,
2015). Quirk ve digerleri, siradan kullanicilardan toplanan giiriiltiilii egitim verileri iizerinde
anlamsal ayristirma yaklasimlarini karsilastirmislardir. Onerdikleri yaklasim kendilerinden &nceki
sistemlerin gelistirilmis halidir. Dogal dil ifadesini IFTTT(If-this-then-that) tarifiyle eslestiren bir
anlamsal ayristirici sistemi onermislerdir. Calismada karakter ve kelime n-gram 6zelliklerine sahip
bir log-lineer model egitmislerdir (Quirk ve ark., 2015).

Dogal dili anlama ile ilgili problemleri ele almak i¢in kullanilan yontemlerin ¢ogu yillar boyunca
kural tabanli yontemler ve geleneksel makine 6grenme modelleri ile sinirli kalmistir. Bu yontemler

219



A. Hatipoglu, T.T. Bilgin Dogal Dil Metinlerinden Programlama Dili Kodu Olusturma Calismalari: Bir Derleme Calismasi

tizerlerinde uzun soluklu ve titiz ¢calismalar gerceklestirilmesi gereken arastirma yontemleridir.
Son yillarda oldukga popiiler olan derin 6grenme modelleri ile dogal dil isleme alaninda geleneksel
makine 6grenmesi modellerinden daha basarili sonuglar elde edildigi ortaya konmustur. Allamanis
ve arkadaslari, dogal dilden kaynak koda ve kaynak koddan dogal dile giden dil modeli olusturma
fikri iizerine her iki yonde haritalama gerceklestirebilen sinirsel bir dil modeli uygulamislardir.
Elde edilen sonugclar, dogal dilden kaynak kodu liretmenin, kaynak koddan dogal dil liretmeye gore
¢ok daha zor oldugunu gostermektedir. Bunun nedeni programlama dillerinin kat1 sézdizimi
kurallarindan olugsmasidir (Allamanis ve ark., 2015). Mou ve arkadaslar1 2015 yilinda ugtan uca
programlama yaptiklar1 ¢alismalarin1 sunmuslardir. Calismada kullanicilar istedikleri kodu dogal
dilde ifade etmekte, Onerilen yontem ile girilen ifadeler karakter karakter okunarak Tekrarlayan
Sinir Aglar1 yardimiyla koda doniistiiriilmektedir (Mou ve ark., 2015). Ling ve arkadaslar1 kaynak
kodu {iiretimi i¢in Latent Predictor Networks (LPN) adini verdikleri bir sinir agi mimarisi
Oonermislerdir. Arastirmacilar ¢alismalariyla 2 yeni veri kiilliyati (Python'da HearthStone ve
Java'da Magic the Gathering) olusturmuslardir (Ling ve ark., 2016). Desai ve digerleri, 2016
yilinda dogal dil agiklamasini alan ve karsilik gelen kaynak kodunu sentezleyebilen bir sistem
onermislerdir. Egitim veri seti, alana 6zgii bir dilin kod ve agiklama ¢iftinden olusmaktadir. Girilen
veri seti ile sistem istenen dili 6grenir ve programin tanimiyla eslesen bir kod pargacigi olusturur.
Sistem, sistemin dilden bagimsiz olmasini saglayan giris veri kiimesinden herhangi bir dili
ogrenebilir (Desai ve ark., 2016).

Dong ve Lapata, girdi verilerini vektor temsiline doniistiiren ve bu temsilleri kullanarak ¢ikti
dizileri ve agac¢ yapilarmi kosullandirarak mantiksal bigimlerini iireten, dogal dil girdisini
haritalayan Dikkati Artirilmis Kodlayici-Kod Coziicti (Attention Enhanced Encoder-Decoder)
modeline dayanan bir yontem 6nermislerdir (Dong & Lapata, 2016). Raghothaman ve arkadaslari
Bing arama motorundan gelen tiklanma verilerini kullanarak kullanici sorgularin1 cevaplamak
icin, acik kaynakli kod havuzlarindan 6grenilen kod kaliplart yardimiyla kod sentezleyebilen bir
arag olan SWIM’i 6nermislerdir. SWIM, Ingilizce ifadelere karsilik gelen API'yi dneren API
esleyicisi ve onerilen API’leri kullanarak kod olusturan sentezleyiciden olusur (Raghothaman ve
ark., 2016). Nguyen ve arkadaslar1 2016 yilinda sunduklari ¢alisma ile bir programlama gorevini
olusturmak icin gérevin Ingilizce tanimini alan ve egitim verilerinden 6grenerek API kullanimi
icin sablon sentezleyen T2API adimi verdikleri istatistiksel makine cevirisi tabanli bir arag
onermislerdir. T2API 2 adimda calismasini gergeklestirir. Ilk olarak agiklama-kod verilerinden
istatistiksel olarak 6grenir ve gorevin ilgili oldugu APIyi iiretir. Ikinci asamada grafik tabanl bir
dil modeliyle kod toplulugundan API kullanimlarini 68renen bir sentez algoritmasi ile API
kullanimini birlestirir (Nguyen ve ark., 2016).

Mandal ve Naskar, 2017 yilinda yaptiklari ¢aligmada dogal dilde Matematiksel Kelime Problemi
(Mathematical Word Problem, MWP) metinlerini alan ve bilgi ¢ikarimi yaparak bu problemleri
¢dzen Java programlari iireten bir sistem onermislerdir. Onerilen sistemde bilgi ¢ikarimi
yapildiktan sonra bu bilgiler 6nceden tanimli olan sablonlarda depolanir. Mandal ve Naskar bilgi
cikarim islemi i¢in OIA {icliisii (Owner-ltem-Attribute) adi verilen bir sablon tasarlamislardir
(Mandal & Naskar, 2017). Yin ve Neubig, 2017 yilinda dogal dil agiklamalarinda Python
programlama dili komutlart olugturmak i¢in dilin gramer yapisini dikkate alarak olasiliksal dil
bilgisi modeli kullanan yeni bir sinir mimarisi modellemislerdir. Arastirmacilar ¢aligmalarinin
anlamsal ayrigtirma kullanan diger kod olusturma yaklasimlarina gore daha iyi performans
gosterdigini belirtmislerdir (Yin & Neubig, 2017). Lin ve arkadaslar1 dogal dil girdilerinden
karmagik dosya sistemi islemlerini gerceklestirebilmek icin gereken bash komutlar {iretebilmek
amaciyla Tellina’y1r Onermislerdir. Tellina’nin sistemi gelistirilirken dogal dil isleme
tekniklerinden biri olan tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks, RNN) ve anlamsal
ayristirma kullanilmistir. Dogal dil verisi okundugunda detaylar1 anlayabilmek i¢in varlik tanima
olarak adlandirilan anlamsal ayristirma teknigi kullanilmistir. Sonrasinda dogal dil verilerini
program sablonuna doniistiirebilmek i¢in RNN kullanilmistir. Sistemin ilk 3 6nerisinden birisinin
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dogru olma olasilig1 %80°dir. Arastirmacilar programcilarin performansini 6lgen bir arastirma da
sunmuglardir. Bu ¢aligmaya gore programcilar Tellina’dan her zaman tam dogru komut Onerisi
alamasalar bile Tellina’nin ¢alisma siirelerini %21,7 oraninda kisalttigi gézlemlenmistir (Ernst,
2017; Lin ve ark., 2017). Zhong ve g¢alisma arkadaslar1 dogal dil sorgularina karsilik gelen SQL
sorgularini Uretebilmek i¢in pekistirmeli 6grenme kullanarak derin bir sinir ag1 olan Seq2SQL
modelini 6nermislerdir. A§ optimizasyonunu saglamak i¢in ¢capraz entropi kaybi ve 6grenmek i¢in
odiil agirliklart kullanilmistir. Aragtirmacilar ¢alismada kendi derledikleri WikiSQL {izerinde
deney yapmislardir (Zhong ve ark., 2017).

Zhang ve Kim isimli arastirmacilar, 2018 yi1linda CODEnn(Code-Description Embedding Neural
Network) adin1 verdikleri yeni bir derin ag1 sistemini sunmuslardir. Calismada CODEnn dogal dil
aciklamalar1 ve karsilik gelebilecek kod parcaciklari arasindaki benzerlikleri yakalamak igin
egitilmistir. Dogal dil sorgular1 ve kod pargalar1 heterojendir ve kolayca eslestirilemez. Onerilen
bu sinir ag1 ile bahsedilen veriler vektér uzayina gomiilerek vektor benzerlikleri dlgtilerek
eslestirilmislerdir. ilgili calismayla CODEnn’den yararlanan DeepCS adimi verdikleri yine derin
o6grenme tabanli bir kod arama aracin1 da sunmuslardir (Gu ve ark., 2018). Liu ve Wu sunduklari
calismayla farkli yazilim miihendisligi amaglari i¢in gelistirilen PiE, Natural Shell ve EasyACL
olmak {izere 3 programlama aracini incelemislerdir. PiE(Programming in Eliza) grafik ¢izimi i¢in
program sentezleyen bir egitimsel programlama aracidir. PIE Eliza ile kullanicilar arasindaki
konusmalardan grafikler ¢izmek icin LOGO programlama dilinde program sentezler. Sistem Eliza,
PiE betigi ve LOGO olmak iizere 3 kisimdan olusur. Eliza ve LOGO arasinda baglayicilik gorevi
goren PiE betigi bulunur. Bu betik dogal dil agiklamalarini isler ve LOGO modiilii tarafindan
yiiriitiilecek olan LOGO programlama dilindeki programlar1 sentezler. Natural Shell ¢esitli
platformlarda komut dosyasi olusturmaya yardimci olan bir aragtir. Command Box, Uni-Shell
Command Box ve Execution Result Box olmak iizere 3 kisimdan olusur. Natural Shell basit
komutlardan olustugu igin acemi kullanicilarin ¢alismalarini kolaylastirmaktadir. EasyACL ise
hem Cisco hem de Juniper sistemleri i¢in erisim kontrol listesi olusturmak ve dogrulamak i¢in
calisir. Ornegin ag iizerinde bir baglanti hatas1 bulunmas1 durumunda gereksinimler dogal dilde
tanimlanabilmektedir (Liu & Wu, 2018).

Schlegel ve galisma arkadaglari, 2019 yilinda Vajra adim1 verdikleri sistem ile dogal dil
aciklamalarin1 alan ve bunlara karsilik gelen Python kod parcaciklarimi iireten g¢aligmayi
sunmuslardir. Bu calismada Anlamsal Ayristirma (Semantic Parsing) teknigi kullanilmistir.
Sistem olas1 ifadelerin bir listesini ve anlamsal olarak birbirlerine en ¢ok benzeyen iliskili
parametreleri olusturur. Sistem kullanic1 ile etkilesim halindedir. Akista olusabilecek
belirsizlikleri ¢dzmek amaciyla birden fazla ornek prosediir arasindan se¢im yapmaktadir
(Schlegel ve ark., 2019). Phan, dogal dilde yazilmis metot adi ya da metot agiklamalarindan metot
govdeleri olusturan bir yaklasim olan MethodInfoToCode’u 6nermistir. Calismada metinsel bir
aciklamadan kod tahmini igin Ciimle Tabanl Istatistiksel Makine Cevirisi Modeli (Phrase-based
Statistical Machine Translation) ve biiyiik bir veri seti kullanilmigtir (Phan, 2019). Agashe ve
arkadaslar1 2019 yilinda gerceklestirdikleri calismayla JulCe adim1 verdikleri genis bir veri
kiilliyat: sunmuglardir. Kendi kategorisindeki diger veri kiimelerine bakildiginda JulCe insanlar
araciligi ile derlenmesi ve ¢ok fazla egitim verisi sunmasi ile 6n plana ¢ikmaktadir. Calismacilar
sunduklar1 bu veri kiimesi ile modellerini egitmislerdir. En iyi performanst LSTM modelinin
gosterdigini deneyimlemislerdir (Agashe ve ark., 2019). Shin ve arkadaslari bir corpustan
ogrenilen kodlama kaliplarini bir ndral sentezleyicinin sozliigline dahil eden, bu kod deyimlerini
arastirmak i¢in Bayesgi ¢ikarim kullanan, AST egitimi i¢in deterministik olmayan bir egitim rejimi
kullanarak program {ireten bir sistem olan PATOIS’u 6nermislerdir. PATOIS u 2 semantik
ayristirma veri kiimesi lizerinde degerlendirmislerdir (Shin ve ark., 2019). Zhu ve arkadaslari
dogal dilden programlama dili kodu tiretimi icin GAN(Generative Adversarial Networks) tabanli
bir otomatik programlama yaklasimi olan GANCoder’1 dnermislerdir. GANCoder’in yapisinda
bulunan kodlayici dogal dil ifadelerini anlamsal vektorler olarak kodlar. Bu kodlamanin ardindan
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kod ¢6ziicii dilin gramer yapisini dikkate alarak bu kodlar1 AST agaglarina doniistiiriir. Olusturulan
AST agaclar1 da program kodlarina doniistiiriilir. Dogal dili kodlamak igin ¢ift yonli LSTM,
AST’yi olusturmak i¢in normal bir LSTM yapis1 kullanilir (Zhu ve ark., 2019).

Gemmell ve arkadaslari, 2020 yilinda yayinladiklar1 ¢alisma ile kod olusturma goérevleri igin
Transformer mimarilerini incelemistir. Geri bildirim mekanizmasi araciligi ile giiclendirilmis
derin 6grenme modellerinden biri olan Transformer modeli lizerinde iyilestirmeler yaparak
Relevance Transformer modelini 6nermislerdir (Gemmell ve ark., 2020). Perez ve arkadaslari
yayinladiklar1 ¢alismada LSTM, RNN, GRU da dahil olmak tizere ¢esitli yapilar1 incelenmislerdir.
Sonug olarak Transformer mimarisine dayanan bir dogal dil isleme modeli olan GPT-2’ye bazi
parametre ayarlar1 yapmislar ve diger modellerden daha basarili oldugunu goézlemlemislerdir
(Perez ve ark., 2021). Hong ve arkadaslari, 2021 yilinda hedeflenen dilde program sentezleme i¢in
ndral sentezleyici olan Gizli Programci (Latent Programmer, LP)’y1 dnermislerdir. Onerilen sistem
3 temel bilesenden olusur: Gizli programci (Latent predictor,), Gizli program kod ¢6ziicii(Latent
program decoder) ve Program kodlayici(Program encoder). Sentezleyici dnce istenen programi
tanimlayict bir plan olusturur (list diizey tanimlayici bir simge dizisi) ve ardindan bu plani
uygulayarak hedeflenen dilde program sentezini gergeklestirir (Hong ve ark., 2021).

Nizzad ve Thelijjagoda dnceden egitilen bir model kullanarak mikrofon araciligiyla sesli komutlar
alan ve alian sesi metne ¢evirerek elde edilen dogal dil verilerinden python kaynak kodu iireten
bir sistem olan PyVoice IDE’yi 6nermislerdir. Modelde 6grenmeyi gerceklestirmek icin GPT
(Generative Pretrained Transformer) modeline dayanan transfer 6grenimini kullanmislardir.
Calisma sonuclarina gore bir diziyi baska bir diziye eslemek i¢in Transformer mimarisinin daha
giiclii oldugunu dogrulamiglardir (Nizzad & Thelijjagoda, 2022). Yiiksel ve Karabiyik, 2022
yilinda dogal dil isleme yontemleri araciligryla metin verisine karsilik gelen SQL kodunu tahmin
edebilen bir sistem Onermislerdir. Arastirmacilar c¢aligmalarinda makine ¢evirisi yontemini
kullanarak birden fazla dili destekleyen (33 tane dogal dilden Ingilizceye ceviri bulunmaktadir.)
bir sistem tasarlamiglardir. Kullandiklar1 veri setleri ingilizce olmakla beraber makine gevirisi
yardimiyla farkli dogal dillerden kod iiretme islemini gergeklestirmislerdir (Yiiksel & Karabiyik,
2022). Zhao ve arkadaslari GAP-Gen olarak adlandirdiklar1 Python dilinin s6zdizimsel ve
anlamsal kisitlamalar tarafindan yonlendirilen, dogal dil tanimindan otomatik Python kaynak
kodu olusturma yontemini sunmuslardir. Calismanin 6n egitim ile kaynak girdisinden dogrudan
kod iireten diger yontemlerden temel farki, kaynak kodun sozdizimsel bilgilerini daha iyi
ogrenmek ve kullanmak i¢in oncelikle kod yapisini bir ara durum olarak iiretmesi ve sonrasinda
bu yapiy1 kullanarak kod tiretimini gergeklestirmesidir (Zhao ve ark., 2022).

4.2. Kullanilan Yontemlerin Analizi

Incelenen ¢alismalarda farkli yontemler ve modeller kullanilmistir. Bazi arastirmacilar kendi veri
setlerini olustururken, bazilar1 daha Once calisan arastirmacilar tarafindan olusturulmus veri
setlerini kullanmislardir. Baz1 calismalarda ise veri seti bilgileri bulunmamaktadir. Caligsmalar
farkli problemlere ¢oziim iiretmek amaciyla gergeklestirilmistir. Birebir ayn1 amaglarda ve esit
kriterlerde gergeklestirilmediginden, calismalari dogrudan karsilastirmak uygun bir yaklagim
degildir. Bu kisimda, Tablo 1 araciligiyla ¢alismalarda kullanilan yontemler, kaynak ve hedef
programlama dili gibi genel bilgiler verilmektedir.
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Tablo 1. Calismalarda Kullanilan Yontem ve Teknikler

Calisma Yil Kullanmlan/Onerilen Teknikler | Kaynak Dil | Hedef Dil
(Dogal Dil) | (Programlama
Dili)
(Nizzad & 2022 | ¢ Transformer Mimarisi Ingilizce | o Python
Thelijjagoda, (Transformer Architecture)
2022)
(Yiksel & 2022 | e Yar1 otoregresif bir model olan Tiirkce e Sql
Karabiyik, 2022) SmBop (Semi-auto-regressive | Birden fazla
Bottom-up Semantic Parsing) dil destegi
e Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM)
(Zhao ve ark., 2022 | e Syntax-Flow Dil Modeli Ingilizce | e Python
2022) « Variable-Flow Dil Modeli
e Yonlendirilmis Kod Uretimi
Dil Modeli (Guided Code
Generation Language Model)
e T5-English Dil Modeli
e CodeT5 Dil Modeli
(Perez ve ark., 2021 | e Uzun Kisa Siireli Bellek 1ngilizce ° Python
2021) (LSTM)
e Sinirsel Kelime Cantasi
(Neural-Bag-Of-Words)
e GPT-2 (Generative Pre-trained
Transformer 2)
(Hong ve ark., 2021 | e Iki Seviyeli Isin Aramasi Girig/Cikis | e Python
2021) (Two-level beam search) cifti
e Ayrik Otomatik Kodlayicilar
(Discrete autoencoders)
(Gemmell ve ark., | 2020 | e Geri alma algoritmas1 Ingilizce | e Python
2020) (Retrieval algorithm
e Transformer Mimarisi
(Transformer Architecture)
¢ Relevance Transformer Model
(Phan, 2019) 2019 | e Ciimle Tabanli Istatistiksel Ingilizce | o Java
Makine Cevirisi Modeli
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(Agashe ve ark.,
2019)

2019

e Cift yonli LSTM
(Bidirectional LSTM,
BiLSTM)

e Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM)

e Transformer Mimarisi
(Transformer Architecture)

Ingilizce

e Python

(Shin ve ark.,
2019)

2019

e Cift yonlii LSTM
(Bidirectional LSTM,
BILSTM)

¢ Bayesci Cikarim

e Soyut S6zdizimi Agaci
(Abstract Syntax Tree, AST)
egitimi i¢in yeni deterministik
olmayan bir egitim rejimi

Ingilizce

¢ Python
¢ Sql

(Schlegel ve ark.,
2019)

2019

e Destek Vektor Makinesi
(Support Vector Machine,
SVM)

¢ Anlamsal Ayristirma
(Semantic Parsing)

Ingilizce

e Python

(Zhu ve ark.,
2019)

2019

e Tek/Cift yonli LSTM
e [sin Arama algoritmasi (Beam
Search algorithm)

Ingilizce

e Python

e Prolog

e Mantiksal
Formlar(A
hesab1
seklinde)

(Gu ve ark.,
2018)

2018

e Cift Yénlii LSTM

o Heterojen verilerin ortak
gémiilmesi teknigi (Joint
Embedding of Heterogeneous
Data)

Ingilizce

e Java

(Zhong ve ark.,
2017)

2017

e Kural Tabanli Takviyeli
Ogrenme (Policy-based
reinforcement learning)

e Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM)

Ingilizce

* SQL

(Yin & Neubig,
2017)

2017

e Soyut S6zdizimi Agaci
(Abstract Syntax Tree, AST)

e Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM)

e Olasiliksal dil bilgisi kullanan
yeni bir sinir mimarisi
onermislerdir.

Ingilizce

¢ Python
o IFTTT
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(Ernst, 2017; Lin
ve ark., 2017)

2017

e Cift yonlii RNN (Bidirectional
RNN)

¢ K En Yakin Komsu (K-
Nearest Neighbors, KNN)

e Kararl1 Eslestirme Algoritmasi
(Stable Matching Algorithm)

Ingilizce

e Bash
komutlari

(Mandal &
Naskar, 2017)

2017

¢ SRL (Semantic Role
Labelling)

e Sablon tabanli bir IE
(Information Extraction)
yaklasimi OIA (Owner-Item-
Attribute) tglisi
kullanilmustir.

Ingilizce

e Java

(Raghothaman ve
ark., 2016)

2016

¢ Beklenti maksimizasyon
algoritmas1 (Expectation
maximization algorithm)

e Kosiniis benzerligi fonksiyonu

o [statistiksel Y&ntemler

Ingilizce

(Nguyen ve ark.,
2016)

2016

o [statistiksel makine gevirisi
(Statistical Machine
Translation, SMT)

e Ingilizce kelimelerin API
dizileriyle iliskilendirilmesi
amaciyla IBM (Brown ve ark.,
1993) modelinden yararlanilir.

¢ Grafik tabanli bir dil modeli
olan GraLan (A. T. Nguyen &
T. N. Nguyen, 2015)
kullanilmastir.

e Siralama sorunu ¢oziimii i¢in
bir grafik sentez algoritmasi
gelistirilmis ve grafik
sentezlemek i¢in Isin Arama
Stratejisi(A Beam Search
Strategy) kullanilmstir.

Ingilizce

e API kullanim
sablonu
(Eclipse IDE
eklentisi)

(Ling ve ark.,
2016)

2016

e C2W Modeli

¢ Dikkat Modeli (Attention
Model)

e RNN tabanli kod olusturma
modeli olan Latent Predictor
Networks (LPN) 6nerilmistir.

Ingilizce

e Python
e Java
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Marron, 2014)

ve Semantik Ayristirma fikri
birlestirilerek dinamik
programlama tabanli bir
yaklagim ve siralama semast
kullanilir.

(Desai ve ark., 2016 | e Canta Algoritmasi (A bag Ingilizce | o Belirli bir
2016) algorithm) DSL
¢ Naive Bayes Siniflandirici
(Naive Bayesian Classifier)
e Ozellik ¢ikarma (Feature
extraction for ranking)
e POS etiketleme ve diger dogal
dil 6zelliklerini ¢ikarmak ic¢in
Stanford NLP Motoru
kullanilmistir.
(Dong & Lapata, | 2016 | e Uzun Kisa Siireli Bellek Ingilizce | e Prolog
2016) (LSTM) o IFTTT
e Mantiksal
Formlar (A
hesabi
seklinde)
(Shi ve ark., 2015 | e CFG (Context-Free Grammar) Ingilizce |  DOL-
2015) e Ogrenme temelli istatistiksel Matematiksel
bir yontem (KAZB) ifade
¢ Benzerlik hesabiyla ¢alisan
Istatistiksel bir yontem
(BasicSim)
(Allamanis ve 2015 | e Kelime Cantas1 (Bag of words, Ingilizce o C#
ark., 2015) BoWw)
e Ayristirma Agaci (Parse Tree)
e Log-bilinear model ad1 verilen
bir sinirsel dil modeli
e Carpimsal Model
(Multiplicative model)
e Toplamsal Model (Additive
model)
(Gulwani & 2014 | e Anahtar Kelime Programlama Ingilizce | e DSL
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(Le ve ark., 2013)

2013

e Agac-tabanli NLP Teknikleri

¢ Kelime Cantas1 (Bag of words,
BoWw)

e Diizenli Ifadeler (Regular
expressions)

e ifade uzunlugu 6l¢iimii
(Phrase length measuring)

e Noktalama isareti algilama
(Punctuation detection)

e Ayristirma Agaci (Parse Tree)

e Tip tabanli sentez algoritmasi
(Type-based synthesis
algoritmasi)

¢ Reverse Parsing benzeri bir
algoritma

e Kural tabanli iligki algilama
algoritmasi (Rule-Based
relation detection algorithm)

Ingilizce

e SmartScript

(Manshadi ve
ark., 2013)

2013

¢ Denetimli 6grenme yontemi

e Viterbi Algoritmasi

¢ En kisa program sezgiselligi
(The shortest program
heuristic)

e Versiyon Uzay1 Cebiri teknigi
(Technique of version space
algebra)

e Ornekle olasilikli
programlama yontemi (The
probabilistic PbE, PPbE)

Ingilizce

(Cozzie ve ark.,
2011; Cozzie &
King, 2012)

2011,
2012

e Jeneratif Naive Bayes modeli
(Generative Naive Bayes
model)

Ingilizce

e Java
e Java test kodu

(Somasundaram
& Swaminathan,
2011)

2011

e Tavsiye yoluyla 6grenme
e Kural tabanli bir sistem

Ingilizce

e Ara temsil

(Knéll & Mezini,
2006)

2006

e Mantiksal bir yap1 ¢ikarimi ve
karsiliginda eslestirme yapilir.

Almanca,
Ingilizce

e Java

(Little & Miller,
2006)

2006

¢ Kendi gelistirdikleri geviri
algoritmasi ve agag yapisi
kullanilir.

Ingilizce

e Visual Basic
e Chickenfoot

(H. Liu &
Lieberman, 2005)

2005

e Dogal dil isleme teknikleri

Ingilizce

¢ Python
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(Price ve ark., 2000 | e Soyut Sozdizimi Agact Ingilizce | o Java
2000) (Abstract Syntax Tree, AST)
e Karar Agaci (Decision tree)
e Bilgi Cikarma(Information
extraction, IE) Teknolojisi

Sekil 5’te incelen ¢aligmalarda kullanilan yontemler grafik olarak gosterilmektedir.

I Transformer Mimarisi
[0 istatistiksel Yontemler
B LsT™

I Bayes Aglari

P AsT

I Bag-Of-Words

I RNN(LSTM harig)

I Beam Search

[ NLP Teknikleri

Sekil 5. Incelen Calismalarda Sik Rastlanilan Ydntemler

Sekil 5°teki grafik incelendiginde c¢alismalarda LSTM yonteminin siklikla kullanildigi
goriilmektedir. Ancak bu grafik yorumlanirken kullanim sikligina bakilarak yontemlerin basarisini
dogrudan degerlendirmek uygun bir yaklasim olmaz. Ornegin incelenen ¢alismalarda NLP
tekniklerinin kullaniminin %11,11 oraninda oldugu goriilmektedir. Ancak diger yaklagimlarda 6n
isleme adimlar1 vb. asamalarda NLP teknikleri kullanilabilmektedir. Bunun yam sira bazi
calismalarda grafikte gosterilen yaklasimlarin birkag¢i birden kullanilmistir.

Yapilan analizler neticesinde programlama dili kodu iiretimi i¢in literatiirdeki caligmalar tarihsel
olarak degerlendirildiginde ge¢cmis tarihli ¢aligmalarin kural tabanli ya da istatistiksel tabanli
modeller lizerine yogunlastigi, glinlimiize yaklasildik¢a daha ¢ok veriye dayali makine 6grenmesi,
derin 6grenme temelli ¢aligmalar ya da farkli yontemlerin gii¢lii yanlar1 birlestirilerek daha basaril
ciktilar olusturan hibrit ¢alismalarin arttig1 goriilmektedir. Kullanilan yontemlerin birbirlerine gore
karsilastirilabilir avantaj ve dezavantajlar barindirmaktadir.

Kural tabanli yontemler insanlar tarafindan anlasilmasi ve olusturulmasi daha kolay oldugu i¢in

avantaj barindirirken spesifik alanlara ¢6ziim tretebilmesi dezavantaj olusturmaktadir. Ayrica
siirht veri ile ¢6ziim yontemi gelistirme imkani sunmasi da avantajlar1 arasindadir. Ancak
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karmasik ve dinamik siire¢ yonetimi soz konusu oldugunda esnek bir yapi sunulamamakta
boylelikle yeterli basar1 elde edilememektedir. Olasilik tabanli yontemler diisiiniildiigiinde
istatistik ve olasilik alaninda teorik temeller ve giiglii matematik alt yapis1 gerektirmektedir. Derin
o6grenme modellerinin ihtiya¢ duydugu dlgtlide veri gerektirmese de homojen ve biiyiik 6lgekli veri
kiimelerine ve hesaplama giiciine ihtiya¢c duyulmaktadir. Belirsiz durumlarla basa ¢ikarken
olasiliksal hesaplamalardan yola ¢ikildig1 i¢in basarili ¢iktilar iiretilmektedir. Makine 6grenmesi
ve derin 6grenme yontemlerine bakildiginda esnek, dinamik ve genellestirilebilir yapilar ortaya
konabilmektedir. Ancak basarili sonuglar elde edebilmek i¢in biiylik miktarda ve giiriiltiisiiz veri
kullanmak gerekir. Verilerin eksik ya da yanlis olmasi modelin performansini dogrudan
etkilemektedir. Ayrica bu modellerin olusturulmasi giiglii bilgisayarlar ve zaman gerektirmektedir.

Gelistirilen yeni yontemler ile dnceki yontemlerin tamamen kullanimdan kalkmasi gibi bir durum
s0z konusu olmamakla beraber yeni yontemlerden elde edilen basari oranlari da gbéz ardi
edilmemelidir. Ozetle gergeklestirilecek ¢alisma icin segilecek yontemler problem uzayima uygun
sekilde tercih edilmelidir. Ornegin incelenen calismalarda RNN sik karsilasilan ydntemler
arasindadir. Ancak RNN mimarileri uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamakta zorlanmaktadir.
RNN’deki bu eksiklik 6zel bir RNN tiirii olan LSTM yontemi gelistirilerek ¢ozlilmiistiir. LSTM
aglart uzun veri girislerini ezberler, 6nceki ve on anki verileri kullanarak ileriye doniik ¢iktilar
olusturabilir. Bu uzun veri girisi gerektiren senaryolar igin bir avantaj olusturmakla beraber RNN
yapisina gore ek kapilar barindirdigindan hesaplama giicii olarak maliyetli olmaktadir. Bu nedenle
tek satirlik girdiler i¢in kod ¢iktis1 olusturulmasi istenen senaryolarda geleneksel RNN kullanilarak
¢Oziim gelistirilmesi daha uygun olacaktir. Yine Transformer mimarileri son yillarda adin1 sik¢a
duydugumuz yiiksek basarili sonuglar veren yapilardir ancak biiyiik miktarda veri, hesaplama giicii
ve zaman gerektirdiginden olusturulmasi maliyetlidir. Bu nedenle daha basit yapilar ile ¢6ziime
kavusturulacak senaryolarda tercih edilmemelidir. Kural tabanli yaklasimlar, olasiliksal yontemler
ve derin 6grenme teknolojileri birlikte kullanilarak karma yontemler olusturulmasi da bir
secenektir. Boylece daha az veri ile daha yiiksek basarili ¢iktilar elde edilebilir. Ancak bu tarz
karma yontemler ile mimarilerin giiglii yanlart birlestirilirken dezavantajlar1 da bir araya
getirilebilir. Ayrica bu yapilar1 kurmak tiim yontemlerin zorluklarini barindirdigindan daha
karmagiktir.

4.2. Veri Seti Analizleri

Calismanin bu boliimiinde arastirmacilarin projelerinde girdi olarak kullandiklart veri setlerinin
hangileri oldugu ve 6zellikleri tablo halinde sunulmugtur.

Tablo 2. Calismalarda Kullanilan Veri Setleri

Calisma Veri seti adi Veri seti detaylari

(Nizzad & | e Github CodeSearch Net Makine o6grenmesi ve dogal dil isleme igin

Thelijjagoda, | Challenge biiyiik miktarda veri igeren bir veri kiimesi.
2022)
(Yiiksel & | e Spider 10.181 adet dogal dil sorusu ve 5.693 tane farkl
Karabiyik, sql ifadesi igeren bir veri seti.
2022)
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(Zhao ve
ark., 2022)

e Code Search Net(CSN)2

e Edinburgh Code-to-
Docstring dataset (CDC)3

e CodeSearchNet AdvTest
(Adv)4

Code Search Net: Public Github depolarindan
toplanan bir veri kiilliyatidir (Husain ve ark.,
2019). Gerekli veri filtreleme adimlarindan
sonra 412k egitim verisi, 22k dogrulama verisi
ve 22Kk test verisi elde edilmistir.

Edinburgh Code-to-Docstring dataset:
Github sitesinden toplanan ve islenen Python
kiilliyattir (Barone & Sennrich, 2017). 109.108
egitim verisi, 2000 dogrulama verisi ve 2000 test
verisi olacak sekilde egitim/dogrulama/test
verilerine boliinmiistiir.

CodeSearchNet AdvTest:

CodeSearchNet kiilliyatindan ~ tiiretilen  bir
Python veri kiimesidir (Lu ve ark., 2021).
CodeSearchNet Advtest veri seti 251.820 egitim
verisi, 9.640 dogrulama verisi ve 19.210 test
verisi icermektedir.

(Perez ve
ark., 2021)

e CodeSearchNet

Python, Php, Java, Go, Ruby gibi ¢esitli dillerde
2 milyon kod ve agiklama ciftinden olusan
CodeSearchNet (Husain ve ark., 2019) veri seti
kullanilmigtir. Ancak kullanim Python dili
verileri ile sinirlandirilmistir.

(Hong ve
ark., 2021)

e Github verileri

Github sitesinden toplanan bir belge dizisi ve
karsilik gelen python kod parcaciklarindan

olusan 111.000 python 6rnegi igeren veri setidir
(Wan ve ark., 2018).

(Gemmell ve
ark., 2020)

¢ DJANGO
e Hearthstone
e CoNalLa

DJANGO: Tiim veri setleri Ingilizce
agiklamalardan olusmak iizere 18 bin satirin
tizerinde kaynak kodu ve satir satir
aciklamalarini igeren bir veri setidir.
Hearthstone: Oyun kartlarindan elde edilen
665 adet Python kodu ve Ingilizce
aciklamasindan olusan bir veri kiimesidir.
CoNaLa: StackOverflow sorular1 ve onlara
verilen yanitlardan elde edilmis olan 2 bin soru-
cevap ciftinden olusan veri setidir.

(Phan, 2019)

e Github Corpusu

JDK, Android, GWT, Joda-Time, Hibernate ve
Xstream'den olusan 6 popiiler kitapligi kullanan
bir Github Projesi verilerinden 2,86 milyon
metot ¢agrisi kullanilmistir.

(Agashe ve
ark., 2019)

e Egitim: Jupyter notebook
e Degerlendirme: nbgrader

Modelleri egitmek i¢in Github sitesi tizerinde
public 659.000’den fazla Jupyter notebook™u
kullanilmistir. Modelleri degerlendirmek igin
13.905 nbgrader programlama egzersizleri ve
3.725 ¢6ziim ¢iftinden olusmaktadir
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(Shin ve ark.,
2019)

e Hearthstone
e Spider

Python programlarindan olusan bir veri seti olan
Hearthstone (Card2code, 2017) ve Cesitli veri
tabanlarindan elde edilen SQL sorgularindan
olusan biiyilik bir veri seti olan Spider (Spider,
2018) kullanilmastir.

(Schlegel ve
ark., 2019)

e Kendi olusturduklar: veri
seti

Kendi gelistirdikleri kiigiik boyutlu bir veri
setinden bahsedilmis ancak detay verilmemistir.

(Zhu ve ark.,
2019)

¢ Django
e ATIS
e Jobs

Django: Her bir kod satirmin manuel sekilde
dogal dil agiklamasi ile etiketlendigi Python web
cercevesidir.

ATIS: 4434 egitim veri seti ve 140 test veri
setinden olusan, A hesab1 seklinde kodlar igeren
ATIS havayolu seyahat sistemi veri kiimesidir.
Jobs: 500 egitim veri seti ve 140 test veri
setinden olusan sorgulan dogal dil ifadelerinden
ve bu ifadelere karsilik gelen prolog bigiminde
kodlardan olusan bir veri kiimesidir.

(Gu ve ark.,
2018)

e Github verileri
e Stack Overflow verileri

Github sitesinden toplanan 18,2 milyon Java
kod parcacigindan (yorumlanan yontemler
biciminde) olusan bir kiilliyat iizerinde egitim
gerceklestirilmistir.

Stack Overflow'tan elde edilen 50 sorgu
kullanarak kod aramasi yapilmistir.

(Zhong ve
ark., 2017)

e WIKISQL

Kendi olusturduklari bir veri tabani olan
WIKISQL Wikipedia’daki 24.241 HTML
tablosundan ¢ikarilan dogal dil sorulari, SQL
sorgular1 ve tablolarinin 80.654 adet agiklamali
orneginden olusan bir kiilliyattir. WikiSQL'de
kullanilan tablolar1 hem ham JSON formatinda
hem de bir SQL veritaban1 formatinda
yaymlamiglardir (WikiSQL, 2017).

(Yin &
Neubig,
2017)

e Hearthstone
e DJANGO
o IFTTT

Python programlarindan olusan bir veri seti olan
Hearthstone ve Her kod satirinin manuel sekilde
dogal dil agiklamasi ile etiketlendigi Django
kullanilmistir. HS veri seti daha homojen
yapidadir bunun yaninda Django veri seti daha
cesitlilik barindiran gercek diinya verilerini
igcermektedir. IFTTT veri seti ise IFTTT Gorev
Otomasyon uygulamasi tarafindan kullanilan
alan o6zgii bir dilde (DSL-Domain-Specific
Language) yazilmistir. Ornekler uygulama
kullanicilar1 ~ tarafindan  olusturuldugundan
giirtiltiilii veriler igermektedir.
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(Ernst, 2017; | e Kendi olusturduklar1 veri | Modeli egitebilmek i¢in web ortaminda 8.000
Lin ve ark., seti dogal dil agiklamasi ve bash komutu g¢iftinden
2017) elde edilen veriler belirli bir filtreleme
isleminden gectikten sonra 5.413 adet (NL,
bash) c¢iftinden olusan yeni bir kiilliyat
olusturulmustur. Kiimeleri rastgele %80 egitim,
%10 gelistirme ve %10 test seti olarak
ayirmislardir.
(Mandal & | e Kendi olusturduklar1 veri | 189 kelime probleminden olusan veri seti.
Naskar, seti
2017)
(Raghothama | e Bing arama motoru ve Bing’den alinan 15 giinliik arama verileri ve
nve ark., Github’dan elde edilen Github sitesinden alinan 25.000 agik kaynak
2016) veriler projeden  olusan ¢agrilar  kullanilmistir.
Degerlendirme icin Bing’den elde edilen 30
sorgu kullanilmistir.
(Nguyen ve | e StackOverflow Corpusu Biiyiik sayida veri igeren bir Stack Overflow
ark., 2016) corpusu kullanildigindan bahsedilmistir.
(Ling ve ark., | ¢« MTG (Magic the MTG (Magic the Gathering): 13.297 adet Java
2016) Gathering) kodundan olusan bir veri setidir.
e HS (Hearthstone) Hearthstone: 665 adet Python kodu ve Ingilizce
aciklamasindan olusan bir veri kiimesidir.
(Desai ve | @ 1272 kod ve agiklama 535 ATIS (Air Travel Information System)
ark., 2016) ciftinden olusan veri verisi, Excel kitaplari ve yardim forumlarindan
kiilliyat1 toplamiglardir. toplanan  gorevlere kullanict  agiklamalari
eklenerek olusturulan 510 farkli kod agiklama
cifti ve Bagimsiz bir Corpus’tan elde edilen 227
gorev i¢in 227 agiklama eklenerek olusturulan
veriler olmak iizere toplamda 1272 kod
aciklama ciftinden olusan bir veri setidir.
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(Dong &
Lapata, 2016)

¢ JOBS
e GEO
e ATIS
o IFTTT

JOBS: Is listeleri veri tabanina yénelik 640
sorgudan olusan veritabani verilerinden 500’1
egitim 140’1 test i¢in kullanilmistir.

GEO: ABD cografya veri tabanina ait 880 sorgu
iceren veri tabanini verilerinin 680’1 egitim,
200’1 test i¢in kullanilmistir.

ATIS: 5.410 sorgudan olusan ugus rezervasyon
sistemine ait veri tabaninin standart veri boliimii
4,480 egitim, 480 gelistirme ve 450 test
Ornegine ayrilmistir.

IFTTT: Gorev Otomasyon Uygulamasi
tarafindan alana 6zgii bir dilde (DSL-Domain-
Specific Language) olusturulmustur. Calismada
Quirk ve digerlerinin(Quirk ve ark., 2015)
77.495 egitim, 5.171 gelistirme ve 4.294 test
Ornegini iceren orijinal boliimlerini
kullanmislardir.

(Shi ve ark.,
2015)

¢ Kendi olusturduklar veri
seti

algebra.com ve answer.yahoo.com adreslerine
sahip 2 web sitesinden toplanan 1.878
matematik kelime problemlerinden olusur.
Problemlerin ~ cevaplart  manuel  olarak
eklenmistir.

(Allamanis
ve ark., 2015)

e StackOverflow
e Dot Net Perls

StackOverflow ve Dot Net Perls verilerini
kullanmiglardir. Veri kiimelerini bir araya
getirirken toplamsal gosterimi ve eleman
bazinda ¢arpimsal gosterimi kullanmislardir.
Verilerin eleman bazinda carpimsal
gosteriminin toplamsal gosterimden daha 1yi
calistigimi kanitlamigladir. Ayrica test islemleri
i¢in Sentetik veri tiretmiglerdir.

(Gulwani & | e Kendi olusturduklari veri | 40 elektronik tablo gorevi igin 3.570 Ingilizce
Marron, setleri aciklamadan olusan veri toplamislardir.
2014)
(Le veark., | e Kendi olusturduklar1 veri | Forumlardan toplanan 50 gorev ve bu gorevler
2013) setleri i¢in bir kullanici arastirmasindan elde edilen 640

dogal dil agiklamasi1 kullanilmistir.

(Manshadi ve

e Manshadi, Keenan ve

Veri seti rasgele olacak sekilde 3 boliime

ark., 2013) Allen'm (2012) ayrilmistir.  Kullandiklart 338 gorevin 58’ini
caligmalarinda gelistirme, 210’unu egitim ve geri kalan 70
kullandiklar1 veri setini gorevi degerlendirme i¢in kullanmislardir.
kullanmiglardir (Manshadi
ve ark., 2012).
(Cozzie ve | e Kendi olusturduklar1 veri | Agik Kaynakli projelerden elde ettikleri 200.000
ark., 2011; setleri Java dosyasimi degistirerek bu kodlarin yaklasik
Cozzie & yarisindan olusan kendi veri tabanlarim
King, 2012) kullanmislardir.
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(Somasundar | e Kendi olusturduklar: veri | Anahtar kelime listesi kullanmiglardir.
am & setleri
Swaminathan
, 2011)
(Knoll & e Anlam-Kitapligi Programlama dili olusturabilmek i¢in dogal dil
Mezini, (Meaning-Library) ifadelerine karsilik gelen java komutlarinin
2006) tutuldugu bir veritabani olan anlam kitapligini
kullanmiglardir.
(Little & | o Belirtilmemis -
Miller, 2006)
(H. Liu & e Belirtilmemis -
Lieberman,
2005)
(Price ve e Kendi olusturduklar: veri | Bilgi Cikarim islemleri i¢in manuel olarak
ark., 2000) setleri tasarladiklar1 400 vaka ¢ergevesini (case frame)
kullanmislardir.

Literatiir analizi, kod olusturma konusundaki ¢alismalarin, aragtirmacilar tarafindan belirli veri
setlerinin kullaniminin sik¢a tekrarlandigin1 gostermektedir. Sekil 6, bu ¢aligmalarda kullanilan
veri setlerinin kullanim sikliklarint grafiksel olarak gostermektedir. Bazi g¢aligmalarda ise
kullanilan veri seti bilgisi eksiktir. Veri seti bilgisi belirtilmemis olan ¢alismalar, grafik igerisine
dahil edilmemistir. Grafik incelendiginde, arastirmacilarin bir kisminin kendi 6zgiin veri setlerini
olusturmay tercih ettigi, diger calismalarda ise Onceki arastirmacilar tarafindan olusturulan veri

tabanlarmin kullanildig1 gézlemlenmistir.

104
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4.3. Performans Analizleri

Gelistirilen sistemlerin basarisin1 dlgebilmek i¢in uygun degerlendirme Ol¢iitlerinin se¢ilmesi
onemlidir. Modelin performansinin anlasilabilmesi, benzer diger calismalarin basarilari ile
karsilastirilabilmesi i¢in anlamli Slgiitler secmek gerekmektedir. Calismanin bu bdliimiinde
arastirmacilarin projelerinin performansini dlgmek icin kullandiklar1 degerlendirme metriklerine
ve performans sonuglarina yer verilmistir.

Tablo 3. Calismalarin Performans Metrik Analizi

Cahisma Metrik Ad1 Sonuclar
(Nizzad & e Egitim Kayb: (Training | Calismada ilk 20 egitim turu (epoch) igin
Thelijjagoda, Loss) egitim ve dogrulama kayiplarini gosteren bir
2022) ° Dogrulama Kaybl graﬁk sunulmaktadir.
(\alidation Loss)
(Yiiksel & e Basar1 Orani (Success Ingilizce’den Sql diline geviri islemlerinde
Karabiyik, 2022) | rate) %75 basart orani, Sistemin genelindeki
testlerde ise %69,4 basar1 orani elde edilmistir.
(Zhao ve ark., | e« BLEU skoru CSN veri kiimeleri iizerinde diger modeller ve
2022) e CodeBLUE skoru diger modeller GAP-Gen'in ince ayar
e Onceki yontemler ile sonuglart;
kiyaslama T5 : 20.71 BLEU skoru
21.67 CodeBLUE skoru
GAP-GEN T5 : 20.86 BLEU skoru
21.68 CodeBLUE skoru
CodeT5 : 21.61 BLEU skoru
23.36 CodeBLUE skoru
GAP-GEN : 21.86 BLEU skoru
CodeT5 23.49 CodeBLUE skoru
(Perez ve ark., | « BLEU Skoru 0.22 BLEU skoru
2021)
(Hong ve ark., | ¢ BLEU Skoru B (Beam size)
2021) e Onceki yontemler ile B=1 14.0 BLEU skoru
kiyaslama B=10 18.6 BLEU skoru
B=100  21.3 BLEU skoru
(Gemmell ve | « BLEU Skoru Django : 82.3 BLEU skoru
ark., 2020) Hearthstone : 74.5 BLEU skoru
CoNalLa : 22.3 BLEU skoru
(Phan, 2019 | e Kesinlik (Precision) Kesinlik :%70,43
e Duyarlilik (Recall) Duyarlilik : %75,90
e F1 skoru F1skoru %73,06
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kiyaslama

(Agashe ve ark., | e BLEU Skoru LSTM:
2019) e EM (Exact Match) BLEU :20.92
EM :5.71
(En 1yi performans gosteren model(LSTM)’in
context size’1 3 olarak belirlenmis ve model
1,5 milyon veri lizerinde egitilmistir.)
(Shinve ark., | e Exact match (EM Hearthstone : 0.197 EM
2019) accuracy) 0.780 Sentence BLUE
e BLEU Skoru 0.766 Corpus BLUE
(Schlegel ve | e Sistem Kullanilabilirlik | Genel  kullanilabilirligi ~ dlgmek  igin
ark., 2019) Olgegi (System Usability | programlama ge¢misi olan ve olmayan 12
Scale, SUS) gonillii  ile anket gerceklestirilmistir.
Ortalama 85.41 SUS puani elde edilmistir.
(Zhuve ark., | e Dogruluk (Accuracy) ATIS %815
2019) e Onceki yontemler ile Django : %69,7
klyas]ama Jobs 1 %86,43
(Gu ve ark., Onerilen yontem olan
2018) DeepCS’ye ait; R@L Lgczeze COS‘BC%HSOW D%eggs
: ﬁ::;i?;ﬁgi@k R@5 0,48 0,58 0,76
. R@10 0,62 0,66 0,86
* MRR degerleri P@1 0,24 0,38 0,46
Onceki 2 yontem (Lucene, | p@5 0,24 0,29 0,50
CodeHow) ile P@10 0,26 0,28 0,49
karsilastirilmistir. (En MRR 0,35 0,45 0,60
ilgili ilk k sonug)
(Zhong ve ark., | e Acc,, (Execution Accey - %59,4
2017) accuracy) Accyy : %48,3
e Accs (Logical form
accuracy)
e Onceki yontemler ile
kiyaslama
(Yin & Neubig, | e« BLEU skoru HS 75.8 BLEU skoru
2017) e Dogruluk (Accuracy) 16.2 Dogruluk
e Onceki yontemler ile
DJANGO : 84.5BLEU skoru

71.6 Dogruluk

236




Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi

23(45), Bahar 2024, 209-244.

(Ernst, 2017; Lin
ve ark., 2017)

e Accl F(top-1 full-
command accuracy)

e Acc3 F (top-3 full-
command accuracy)

e Accl T (top-1
command-template
Accuracy)

e Acc3 T (top-3
command-template
Accuracy),

Gelistirme seti lizerinde

performansi degerlendirme

metrikleri:

e Kesinlik (Precision)

e Duyarlilik (Recall)

Accl F: %30,0
Acc3 F: %36,0
Accl T: %69,4
Acc3 T: %80,0

KNN

k=1 Kesinlik: 82,9 - Duyarlilik: 87,0 - F1:84,9
k=5 Kesinlik: 84,6 - Duyarlilik: 89,0 - F1:86,7
k=10 Kesinlik: 82,1 - Duyarlilik: 86,2 - F1:84,1

e F1 skoru
(Mandal & e Dogruluk (Accuracy) %90,48
Naskar, 2017)
(Raghothaman | e FRank (sorguyla ilgili ilk | 30 adet test sorgusu i¢in olusturulan

ve ark., 2016)

iiretilen ¢oziimiin
siralamasini bildirir.)
e Time (Ilk 10 ¢dziimiin
iiretilebilmesi igin
ihtiya¢ duyulan siire)

¢Oziimlerin %70’inde ilk iretilen kod parcasi
istenen kod ile iliskilidir.

Her bir ¢6ziim pargaciginin olusturulmasi igin
ortalama 1,5 saniye siireye ihtiya¢ duyuldugu
tespit edilmistir.

(Nguyen ve ark., | - -
2016)
(Ling ve ark., | e BLEU skoru MTG 61,4 BLEU skoru
2016) e Dogruluk (Accuracy) 4,8 Dogruluk
HS 65,6 BLEU skoru
4,5 Dogruluk

(Desai ve ark.,
2016)

o Kesinlik (Precision)

e Duyarlilik (Recall)

¢ Hesaplama Maliyeti
(Computational Cost)

e Diger yontemler ile
kiyaslama

Precision: Istenen ¢ikt1 3 veri seti icinde
%380’inden fazlasi i¢inde en iist siradadir.
Recall: Istenen ¢ikti 3 veri seti iginde
%90’ 1ndan fazlasi i¢in en tist siralarda yer alan
3 sonugtan biridir.

Computational Cost: Giris verilerinden
sonu¢ elde etmek igin verilerin %85'inden
fazlasinin 1 saniyenin altinda ve ¢ok azinin 3
saniyenin iizerinde bir siirede sonuglandig:
belirtilmistir.

(Dong & Lapata,
2016)

e Dogruluk (Accuracy)

e F1 Skoru

e Onceki yontemler ile
kiyaslama

JOBS : 90,0 Dogruluk
GEO : 87,1 Dogruluk
ATIS : 84,6 Dogruluk
IFTTT : 74,2 F1skoru
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(Shi ve ark., e Kesinlik (Precision) Kesinlik  :%95,4
2015) e Duyarlilik (Recall) Duyarhlik : %60,2
e F1 skoru Flskoru :%73,8
(Allamanis ve | ¢ MRR (Mean Reciprocal | Carpimsal model en yiikksek MRR degerine
ark., 2015) Rank) ulagmaktadir.
(Gulwani & e F1 skoru %97,6 F1 skoru
Marron, 2014)
(Le ve ark., e Dogruluk (Accuracy) %90 Dogruluk
2013)

(Manshadi ve
ark., 2013)

e PbE(Programming by
Example)

e PPbE(probabilistic PbE)
ve NLPbE(NL-based
model) modelleri
kiyaslanmistir.

PPbE modelinin, taban ¢izgisinden %11 daha
basarili performans gosterdigi
gozlemlenmistir. NL agiklamalarmin dahil
edilmesiyle basar1 oram1 ii¢ kattan fazla
artmistir.

(Cozzie ve ark.,
2011; Cozzie &

e Dogruluk

69 test programindan 55'ini dogru bir sekilde
olusturulmustur.

King, 2012)
(Somasundaram | e TPR (True Positive TPR  degeri sistemin ilk  kullanim
& Swaminathan, | Rate) durumlarinda diisiik iken kelime dagarcigi
2011) genisledik¢e yiikseldigi ve doyum noktasina
ulastig1 gézlemlenmektedir.
(Knoll & Mezini, | - -
2006)
(Little & Miller, | o t-test 3 kadin 6 erkekten olusan 9 kisilik (5’
2006) Bilgisayar bilimleri anabilim dali &grencisi)
kullanici grubu ile test gerceklestirilmistir.
Programci olmayan grup %84, programci olan
grup ise %95 basarili olmustur.
(H. Liu & e Likert5 6lgegi Metaforun kullanicilar i¢in faydasini anlamak
Lieberman, amactyla 7’si programci, 6’s1 programci
2005) olmayan 13 kisilik bir kullanict arastirmasi

gergeklestirilmistir. Kullanicilara ~ kagit
iizerinde ve metafor ile beyin firtinasi
yapmalar1  lizerine  LikertS5  dlg¢eginde

puanlamalart sorulmustur.

(Price ve ark.,
2000)
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, dogal dil metinlerinden programlama dili kodu olusturma alaninda literatiirde
bulunan ¢alismalar yar1 sistematik bir sekilde incelenmistir. Incelenen makalelerin temelinde,
dogal dilin anlagilmasi gibi kritik bir problem yatmaktadir. Kelimelerin morfolojik yapisi,
kullanilan dogal dilin dogasi, dilin gramer kurallari, dogal dil metinlerinin yan anlamlari,
baglamlari, aldig1 ekler vb. bir¢ok kritik etmen, dil anlama siirecini karmasiklastirmaktadir. Kod
olusturma siireglerindeki bu karmasik durumlar ¢alismada detayli sekilde gézden gegirilmistir. Bu
alanda gelistirilen yontemlerin temel 6zellikleri, avantajlar1 ve dezavantajlari karsilagtirmali olarak
sunulmustur. Ayrica, bu alanda kullanilan veri kiimeleri, degerlendirme metrikleri ve zorluklar da
tartisilmastir.

Bu ¢alismadan elde edilen sonuglar ile dogal dil metinlerinden programlama dili kodu olusturma
problemine ¢esitli yaklagimlarin gelistirildigi ancak gelistirilen bu yaklagimlarin heniiz yeterli
basartya ulasmadigi gézlemlenmistir. Bu alanda karsilasilan en 6nemli zorluklardan biri, dogal
dilin anlagilmast ve yorumlanmasidir. Dogal dilin ¢ok anlamliligi, baglama duyarliligi, gramer
kurallari, morfolojik yapis1 gibi ozellikleri, dogal dil metinlerinin programlama dili koduna
doniistiiriilmesini giiclestirmektedir. Bu nedenle, dogal dil isleme alaninda gelistirilen yontemlerin
bu alana uyarlanmasi ve gelistirilmesi gerekmektedir. incelenen calismalar kural tabanli
yontemlerle derin 6grenme tekniklerinin beraber kullanilacagi hibrit yaklasimlarin gelecek
calismalar icin umut vadettigini gostermektedir. Ayrica bu alanda kullanilan veri kiimelerinin de
yeterli biiytikliikte, cesitlilikte ve kalitede olmadigi goriilmektedir. Veri kiimelerinin kii¢iik, dar
kapsamli ve giiriiltiilii olmasi, yontemlerin genellestirilebilirligini ve dogrulugunu etkilemektedir.
Bu nedenle, bu alanda daha biiyiik, daha kapsamli ve daha temiz veri kiimelerinin olusturulmasi
ve paylasilmasi1 6nemlidir.

Bu alanda degerlendirme metrikleri olarak genellikle kodun ¢alisabilirligi, dogrulugu ve kalitesi
gibi Olgiitler kullanilmaktadir. Ancak, bu odlgiitlerin yeterli olmadigi, kodun anlamsal ve islevsel
olarak dogru olmasinin yani sira, okunabilir, anlagilir, bakimi1 ve gelistirilmesi kolay olmas1
gerektigi belirtilmektedir. Bu nedenle, bu alanda daha kapsamli ve objektif degerlendirme
metrikleri gelistirilmesi gerekmektedir.

Bu calisma, dogal dil metinlerinden programlama dili kodu olusturma alaninda yapilan ¢alismalari
derlemek ve bu alandaki mevcut durumu ortaya koymak amaciyla yapilmistir. Yapilan calisma
sonucunda bu alanda daha fazla arastirma yapilmasi ve gelistirilen yontemlerin iyilestirilmesi
gerektigi sonucuna varilmistir. Bu ¢alismanin giris boliimiinde, bahsedilen alana yonelik iilkeler
acisindan olusturulan grafikler géz oniine alindiginda 6zellikle Tiirkge dil isleme siireglerine daha
¢ok odaklanilmasi gerektigi ve bu alanda daha fazla arastirmaciya ihtiyag duyuldugu
goriilmektedir. Bu alanda yapilacak ¢alismalarin, dogal dil isleme, programlama dilleri ve makine
ogrenmesi gibi farkli disiplinler arasinda koprii kurarak hem bilimsel anlamda hem de uygulama
acisindan katkilar saglayacagi diigiiniilmektedir.

Dogal dil isleme ve dogal dilden programlama kodu olusturma alaninda Tiirk¢e kaynak noktasinda
eksiklikler bulunmaktadir. Bu ¢alisgmanin temel motivasyonu bahsedilen alanlardaki eksikliklerin
giderilmesi, zorluklarin ¢oziimiine katki saglanabilmesi ve bu c¢aligmalar1 daha ileri seviyelere
tastyabilme arzusudur. Bu baglamda, gelistirilen yontemlerin derlenmesiyle mevcut bilgi birikimi
derinlestirilerek ozellikle Tiirkge dilinde literatiirde bulunan bosluklar1 doldurmak ve alandaki
giincel teknoloji yontemleri sunarak katkida bulunmak amaglanmaktadir. Ayrica bu ¢alisma ile
ilgili alanda ¢alisacak diger arastirmacilara rehberlik etmek ve gelecekte yapacaklari ¢alismalarda
arastirmacilar i¢in yol haritas1 olusturabilmek hedeflenmektedir.
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Yazarlarin Katkisi
Yazarlarin makaleye katkilar1 esit orandadir.

Cikar Catismas1 Beyam
Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢catismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam
Yapilan ¢alismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.

KAYNAKCA

Agashe, R., lyer, S., & Zettlemoyer, L. (2019). JulCe: A Large Scale Distantly Supervised Dataset
for Open Domain Context-based Code Generation. arXiv preprint arXiv:1910.02216.

Allamanis, M., Tarlow, D., Gordon, A. D., & Wei, Y. (2015). Bimodal Modelling of Source Code
and Natural Language. In International conference on machine learning (pp. 2123-2132).
PMLR.

Almeida, F., & Xex¢o, G. (2019). Word Embeddings: A Survey. arXiv preprint arXiv:1901.09069.
http://arxiv.org/abs/1901.09069

Alzubi, J., Nayyar, A., & Kumar, A. (2018). Machine Learning from Theory to Algorithms: An
Overview. Journal of Physics: Conference Series, 1142(1). https://doi.org/10.1088/1742-
6596/1142/1/012012

Barone, A. V. M., & Sennrich, R. (2017). A parallel corpus of Python functions and documentation
strings for automated code documentation and code generation. arXiv preprint
arXiv:1707.02275. http://arxiv.org/abs/1707.02275

Bhatt, S. (2018). Reinforcement Learning 101. https://towardsdatascience.com/reinforcement-
learning-101- e24b50e1d292 adresinden 07 Kasim 2023 tarihinde alinmistir.

Brown, P. E., Della Pietra, V. J., Della Pietra, S. A., & Mercer, R. L. (1993). The Mathematics of
Statistical Machine Translation: Parameter Estimation.

Card2code. (2017) https://github.com/deepmind/card2code adresine 23 Temmuz 2023 tarihinde
erisilmistir.

Chowdhary, K., Chowdhary, K. R. (2020). Natural language processing. Fundamentals of
artificial intelligence, 603-649

Cozzie, A., Finnicum, M., & King, S. T. (2011). Macho: Programming With Man Pages. In 13th
Workshop on Hot Topics in Operating Systems (HotOS XII1).

Cozzie, A., & King, S. T. (2012). Macho: Writing Programs with Natural Language and Examples.
Www.acoz.net/macho

Delua, J. (2021). Supervised vs. Unsupervised Learning: What’s the Difference?.

https://www.ibm.com/blog/supervised-vsunsupervised-learning/ adresinden 06 Kasim 2023
tarihinde alinmistir.

240


https://github.com/deepmind/card2code

Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi 23(45), Bahar 2024, 209-244.

Desai, A., Gulwani, S., Hingorani, V., Jain, N., Karkare, A., Marron, M., Sailesh, R., & Roy, S.
(2016). Program synthesis using natural language. Proceedings - International Conference
on Software Engineering, 14-22-May-2016, 345-356.
https://doi.org/10.1145/2884781.2884786

Dong, L., & Lapata, M. (2016). Language to Logical Form with Neural Attention.
http://arxiv.org/abs/1601.01280

Ernst, M. D. (2017). Natural language is a programming language: Applying natural language
processing to software development. Leibniz International Proceedings in Informatics,
LIPIcs, 71. https://doi.org/10.4230/LIPIcs.SNAPL.2017.4

Gemmell, C., Rossetto, F., & Dalton, J. (2020). Relevance Transformer: Generating Concise Code
Snippets with Relevance Feedback. SIGIR 2020 - Proceedings of the 43rd International ACM
SIGIR Conference on Research and Development in Information Retrieval, 2005-2008.
https://doi.org/10.1145/3397271.3401215

Gu, X., Zhang, H., & Kim, S. (2018). Deep code search. Proceedings - International Conference
on Software Engineering, 933-944. https://doi.org/10.1145/3180155.3180167

Gulwani, S., & Marron, M. (2014). NLyze: Interactive programming by natural language for
spreadsheet data analysis and manipulation. Proceedings of the ACM SIGMOD International
Conference on Management of Data, 803-814. https://doi.org/10.1145/2588555.2612177

Hong, J., Dohan, D., Singh, R., Sutton, C., & Zaheer, M. (2021). Latent Programmer: Discrete
Latent Codes for Program Synthesis.

Husain, H., Wu, H.-H., Gazit, T., Allamanis, M., & Brockschmidt, M. (2019). CodeSearchNet
Challenge: Evaluating the State of Semantic Code Search. http://arxiv.org/abs/1909.09436

Knoll R, & Mezini M. (2006). Pegasus — First Steps Toward a Naturalistic Programming
Language. Association for Computing Machinery.

Kowsari, K., Meimandi, K. J., Heidarysafa, M., Mendu, S., Barnes, L., & Brown, D. (2019). Text
classification algorithms: A survey. In Information (Switzerland) (Vol. 10, Issue 4). MDPI
AG. https://doi.org/10.3390/info10040150

Krogh, A. (2008). What are artificial neural networks? In Nature Biotechnology (Vol. 26).
http://www.r-project.org/

Le, V., Gulwani, S., & Su, Z. (2013). SmartSynth: Synthesizing Smartphone Automation Scripts
from Natural Language. In Proceeding of the 11th annual international conference on Mobile
systems, applications, and services (pp. 193-206).

Lin, X. V., Wang, C., Pang, D., Vu, K., Zeelemoyer, L., & Ernst, M. D. (2017). Program Synthesis
from Natural Language Using Recurrent Neural Networks. University of Washington
Department of Computer Science and Engineering, Seattle, WA, USA, Tech. Rep. UW-CSE-
17-03-01.

Ling, W., Grefenstette, E., Hermann, K. M., Kocisky, T., Senior, A., Wang, F., & Blunsom, P.

(2016). Latent Predictor Networks for Code Generation. arXiv preprint arXiv:1603.06744.
http://arxiv.org/abs/1603.06744

241



A. Hatipoglu, T.T. Bilgin Dogal Dil Metinlerinden Programlama Dili Kodu Olusturma Calismalari: Bir Derleme Calismasi

Little, G., & Miller, R. C. (2006). Translating Keyword Commands into Executable Code.
In Proceedings of the 19th annual ACM symposium on User interface software and
technology (pp. 135-144).

Liu, H. (2004), MontyLingua v.2.1(Python and Java) A Free, Commonsense-Enriched Natural
Language Understander for English. http://alumni.media.mit.edu/~hugo/montylingua/
adresine 31 Agustos 2023 tarihinde erisilmistir.

Liu, H., & Lieberman, H. (2005). Metafor: Visualizing Stories as Code. In Proceedings of the 10th
international conference on Intelligent user interfaces (pp. 305-307).

Liu, X.,, & Wu, D. (2018). From natural language to programming language. In Innovative
Methods, User-Friendly Tools, Coding, and Design Approaches in People-Oriented
Programming (ss. 110-130). IGI Global. https://doi.org/10.4018/978-1-5225-5969-6.ch004

Lu, S., Guo, D., Ren, S., Huang, J., Svyatkovskiy, A., Blanco, A., Clement, C., Drain, D., Jiang,
D., Tang, D., Li, G., Zhou, L., Shou, L., Zhou, L., Tufano, M., Gong, M., Zhou, M., Duan,
N., Sundaresan, N., ... Liu, S. (2021). CodeXGLUE: A Machine Learning Benchmark
Dataset for Code Understanding and Generation. arxiv
preprint http://arxiv.org/abs/2102.04664

Mandal, S., & Naskar, S. K. (2017). Natural Language Programming with Automatic Code
Generation towards Solving Addition-Subtraction Word Problems. Iginde NLP Association
of India. NLPALI. http://docs.oracle.com/javase/

Manshadi, M., Gildea, D., & Allen, J. (2013). Integrating Programming by Example and Natural
Language Programming. InProceedings of the AAAIl Conference on Artificial
Intelligence (Vol. 27, No. 1, pp. 661-667).

Manshadi, M., Keenan, C., & Allen, J. (2012, July). Using the crowd to do natural language
programming. In Workshops at the Twenty-Sixth AAAI Conference on Artificial Intelligence.

Mansouri, A., Affendey, L. S., & Mamat, A. (2008). Named Entity Recognition Approaches. In
IJCSNS International Journal of Computer Science and Network Security (Vol. 8, Issue 2).

Mou, L., Men, R., Li, G., Zhang, L., & Jin, Z. (2015). On End-to-End Program Generation from
User Intention by Deep Neural Networks. http://arxiv.org/abs/1510.07211

Nguyen, A. T., & Nguyen, T. N. (2015). Graph-based statistical language model for code.
Proceedings - International Conference on Software Engineering, 1, 858-868.
https://doi.org/10.1109/ICSE.2015.336

Nguyen, T., Rigby, P. C., Nguyen, A. T., Karanfil, M., & Nguyen, T. N. (2016). T2API:
Synthesizing APl code usage templates from english texts with statistical translation.
Proceedings of the ACM SIGSOFT Symposium on the Foundations of Software Engineering,
13-18-November-2016, 1013-1017. https://doi.org/10.1145/2950290.2983931

Nizzad, A. R. M., & Thelijjagoda, S. (2022). Designing of a VVoice-Based Programming IDE for
Source Code Generation: A Machine Learning Approach. Proceedings - International
Research Conference on Smart Computing and Systems Engineering, SCSE 2022, 14-21.
https://doi.org/10.1109/SCSE56529.2022.9905095

242


http://alumni.media.mit.edu/~hugo/montylingua/

Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi 23(45), Bahar 2024, 209-244.

Perez, L., Ottens, L., & Viswanathan, S. (2021). Automatic Code Generation using Pre-Trained
Language Models. http://arxiv.org/abs/2102.10535

Phan, H. (2019). Self Learning from Large Scale Code Corpus to Infer Structure of Method
Invocations. https://www.programcreek.com/

Pise, N. N., & Kulkarni, P. (2008). A survey of semi-supervised learning methods. Proceedings -
2008 International Conference on Computational Intelligence and Security, CIS 2008, 2, 30—
34. https://doi.org/10.1109/cis.2008.204

Price, D., Riloff, E., Zachary, J., & Harvey, B. (2000). NaturalJava: A Natural Language Interface
for Programming in Java.

Quirk, C., Mooney, R., & Galley, M. (2015). Language to Code: Learning Semantic Parsers for
If-This-Then-That Recipes. In Proceedings of the 53rd Annual Meeting of the Association for
Computational Linguistics and the 7th International Joint Conference on Natural Language
Processing (Volume 1: Long Papers) (pp. 878-888).

Raghothaman, M., Wei, Y., & Hamadi, Y. (2016). SWIM: Synthesizing what i mean code search
and idiomatic snippet synthesis. Proceedings - International Conference on Software
Engineering, 14-22-May-2016, 357-367. https://doi.org/10.1145/2884781.2884808

Schlegel, V., Handschuh, S., Lang, B., & Freitas, A. (2019). Vajra: Step-by-step Programming
with Natural Language. International Conference on Intelligent User Interfaces, Proceedings
IUI, Part F147615, 30-39. https://doi.org/10.1145/3301275.3302267

Scopus. (2023). “Generating programming language code using natural language” ciimlesi
kullanilarak yapilan tarama. https://www.scopus.com/ adresinden 01 Eyliil 2023 tarihinde
alinmustir.

Shi, S., Wang, Y., Lin, C.-Y., Liu, X., & Rui, Y. (2015). Automatically Solving Number Word
Problems by Semantic Parsing and Reasoning. In Proceedings of the 2015 conference on
empirical methods in natural language processing (pp. 1132-1142).

Shin, R., Allamanis, M., Brockschmidt, M., & Polozov, O. (2019). Program Synthesis and
Semantic Parsing with Learned Code Idioms. Advances in Neural Information Processing
Systems, 32.

Siddhartha, B. S., Khyani, D., Niveditha, N. M., & Divya, B. M. (2021). An Interpretation of
Lemmatization and Stemming in Natural Language Processing. Journal of University of
Shanghai for Science and Technology, 22(10), 350-357.

Somasundaram, K., & Swaminathan, H. (2011). Automatic Programming through Natural
Language Compiler. In Proceedings on the International Conference on Artificial
Intelligence (ICAI) (p. 1). The Steering Committee of The World Congress in Computer
Science, Computer Engineering and Applied Computing (WorldComp).

Spider. (2018) Yale Semantic Parsing and Text-to-SQL Challenge. https://yale-
lily.github.io/spider adresine 23 Temmuz 2023 tarihinde erisilmistir.

Stecanella, B. (2019) Understanding TF-ID: A Simple Introduction.
https://monkeylearn.com/blog/what-is-tf-idf/ adresinden 05 Kasim 2023 tarihinde alinmistir.

243


https://doi.org/10.1145/3301275.3302267
https://yale-lily.github.io/spider
https://yale-lily.github.io/spider

A. Hatipoglu, T.T. Bilgin Dogal Dil Metinlerinden Programlama Dili Kodu Olusturma Calismalari: Bir Derleme Calismasi

Wan, Y., Zhao, Z., Yang, M., Xu, G., Ying, H., Wu, J., & Yu, P. S. (2018). Improving automatic
source code summarization via deep reinforcement learning. ASE 2018 - Proceedings of the
33rd ACM/IEEE International Conference on Automated Software Engineering, 397-407.
https://doi.org/10.1145/3238147.3238206

WikiSQL. (2017). https://github.com/salesforce/WikiSQL adresine 23 Temmuz 2023 tarihinde
erigilmistir

Yin, P., & Neubig, G. (2017). A Syntactic Neural Model for General-Purpose Code Generation.
arXiv preprint arXiv:1704.01696.

Yse, D. L. (2021). Text Normalization for Natural Language Processing (NLP).
https://towardsdatascience.com/text-normalization-for-natural-language-processing-nlp-
70a314bfa6 adresinden 03 Kasim 2023 tarihinde alinmistir.

Yiiksel, A. S., & Karabiyik, M. A.(2022). Dogal dil isleme yontemleriyle metinden SQL sorgusu
tahmini tizerine bir ¢caligma A study on text-to-SQL query prediction with natural language
processing methods. Nigde Omer Halisdemir Universitesi Miihendislik Bilimleri
Dergisi, 11(4), 846-855.

Zhao, J., Song, Y., Wang, J., & Harris, I. G. (2022). GAP-Gen: Guided Automatic Python Code
Generation. arXiv preprint arXiv:2201.08810.

Zhong, V., Xiong, C., & Socher, R. (2017). Seq2SQL.: Generating Structured Queries from Natural
Language using Reinforcement Learning. http://arxiv.org/abs/1709.00103

Zhu, Y., Zhang, Y., Yang, H., & Wang, F. (2019). GANCoder: An Automatic Natural Language-
to-Programming Language Translation Approach based on GAN. In Natural Language
Processing and Chinese Computing: 8th CCF International Conference, NLPCC 2019,
Dunhuang, China, October 9-14, 2019, Proceedings, Part Il 8 (pp. 529-539). Springer
International Publishing. http://arxiv.org/abs/1912.00609

244


https://doi.org/10.1145/3238147.3238206
https://github.com/salesforce/WikiSQL

