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Yiksek Lisans Tezi

Dil Modellerinin Tiirkge Dilinde Performanslarinin lyilestirilmesi I¢in Farkli Istem

Formatlarinin Kullanimi
T.U. Fen Bilimleri Enstitiisii

Veri Bilimi ve Analitigi Anabilim Dali

OZET

Dil modelleri, etkin ince-ayarlama metotlari ile herkes tarafindan egitilebilmekte
ve Ozellestirilerek farkli alanlarda kullanilabilmektedir. Dil modellerinin basarimi i¢in
genellikle kayip veya dogruluk metrikleri kontrol kabul edilse de istem formatlarinin
secimi de bu basarimi etkilemektedir. Bu ¢alismada Llama2, Llama3 ve Mistral7B gibi
blyik dil modellerinin yan1 sira kiigiik dil modeli olan Phi3 ile farkli iki veri seti Gizerinde
cesitli yaygin olarak kullanilan istem formatlarmin ve Ozellestirilmis Tiirkge istem
formatlar1 ile birlikte denenmesi ile egitilmis ve basarim sonuglar1 karsilastirilmistir.

Elde edilen bulgular ve sonuclar neticesinde, yalnizca model mimarisinin degil,
kullanilan istem formatiin yapismin da basarim iizerinde kritik bir rol oynadigini
gostermis ve istem formatinin degisikliginin dil modellerinde performansi etkiledigi
gbzlenmistir. Bunlarla birlikte o6zellestirilmis istem formati kabul edilebilir kayip

degerlerinde en iyi metrik sonuglarini elde etmistir.
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ABSTRACT

Language models can be trained and customized by anyone using effective fine-
tuning methods, making them versatile tools across various domains. While metrics like
loss and accuracy are commonly used to assess the performance of language models, the
choice of prompt formats also plays a crucial role. In this study, large language models
such as Llama2, Llama3 and Mistral7B, as well as the smaller Phi3 model, were trained
and evaluated on two different datasets using both commonly used prompt formats and

customized Turkish prompt formats.

Based on the findings and results obtained, it has been demonstrated that not only
the model architecture but also the structure of the prompt format plays a critical role in
performance, and that changes in prompt formats can affect the performance of language
models. Furthermore, the customized prompt format achieved the best metric results

within acceptable loss values.
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BOLUM 1

GIRIiS

Yapay zeka teknolojileri, son yillarda bilgi islem siireglerini koklii bigimde
doniistiirerek birgok sektorde yenilik¢i ¢oziimler sunmaya baslamistir. Artan veri hacmi
ve hesaplama giicu ile birlikte, bu teknolojiler yalnizca biiyiik veri kiimelerinde tizerinde
karmagik analizler yapmakla kalmayip, ayni zamanda insan zekasina 6zgii algilama,
O0grenme, karar verme ve problem ¢ozme yeteneklerini taklit edebilen akilli sistemlerin
gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir. Yapay zeka kendi icerisinde, makine 6grenmesi,
uzman sistemler, evrimsel algoritmalar ve derin 6grenme gibi bircok alt dala
ayrilmaktadir. Ozellikle son yillarda, derin dgrenme tekniklerinin gelisimiyle birlikte

insan performansia yakin sonuclar elde edilebilmistir.

Yapay zeka modelleri, dogal dil girdilerinden kod tiretimi (Austin vd., 2021),
duygu analizi (Dang vd., 2020), durum tespit (Erdi vd., 2021), metin tretimi (Yuan vd.,
2022), metin 6zetleme (Zhang vd., 2024), veri sikistirma (Goyal vd., 2021; Oztiirk, 2024),
soru cevap botlar1 (Karri & Kumar, 2020), giivenlik (Oztiirk vd., 2024; Tiifekci & Onal,
2024), ve tip (Esmer vd., 2020) gibi gesitli gorevlerde kullanilmaktadir.

Derin 6grenme birden fazla islem katmani kullanarak verilerin karmasik
temsillerini 6grenen bir yapay zeka yontemidir (LeCun, Bengio & Hinton, 2015). Derin
ogrenme, Ozellikle biiylik veri ve yiiksek islem giicli gerektiren gorevlerde sagladigi
basarilarla dikkat ¢ekmektedir. Giinlimiizde derin 6grenmenin etkisi her alanda oldugu

gibi dogal dil isleme (NLP) alaninda da g6zlemlenmektedir.

NLP, insan dilini anlamlandirma, yorumlama ve iiretme yetenekleriyle ¢ok cesitli
sektorlerde genis bir uygulama yelpazesi sunmaktadir. Metin smiflandirma, duygu

analizi, makine cevirisi ve 0zetleme gibi gorevlerde gosterdigi basariyla NLP, insan ve

1



makine arasindaki etkilesimi daha dogal ve akici hale getirmektedir. Her gegen giin artan
bu popularite, farkli dilleri destekleyebilecek daha yiiksek dogruluk ve verimlilik
saglayan NLP modelleri gelistirme ihtiyacini1 da beraberinde getirmektedir. Bu kapsamda,
Tiirkge i¢in tasarlanmis modellerin az sayida olmasi ve mevcut modellerin gereksinimleri
tam olarak karsilayamamasi sebebiyle, Tiirkge i¢in 6zel olarak tasarlanmis daha etkin ve
performansli modellerin olusturulmasi gerekmektedir. Tlrkge modellerinin gelistirilmesi
veya iyilestirilmesi ve dilin kendine 6zgii yapisal 6zelliklerini de igeren ¢Ozumler
sunulabilmesi neticesinde Turkce i¢in kullanilabilecek etkin modellerin hem anlama hem

de iiretim gorevlerinde daha basarili sonuglar vermesi saglanabilecektir.

NLP alaninda, RNN, LSTM (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) ve GRU (Chung,
Gulcehre, Cho, & Bengio, 2014) gibi modeller uzun yillar boyunca yaygim bir sekilde
kullanilmis ve g¢esitli amacglar icin basarili sonuglar elde edilmistir. Bu modellerin
ardindan, dil modellerinin gelistirilmesinde 2017 yilinda Google tarafindan ortaya
koyulan transformer mimarisi dil modelleri agisindan doniim noktasi haline gelmistir.
transformer mimarisi, 6zellikle dikkat (attention) mekanizmasina dayali yapisiyla 6n
plana ¢ikarak, modelin girdi igerisindeki tiim sozciikler arasindaki iligkiyi etkili bir
bigimde 6grenmesini saglamakta ve bu iligkileri daha isabetli tahminler {iretmek amaciyla
kullanmaktadir. Boylece transformer yapisiyla tekrarlayan yapilara (RNN, LSTM)
ihtiya¢ duymadan etkili sonuglar elde edilmesi saglanmistir (Vaswani, 2017). Zaman
icerisinde Onerilen ve gelistirilen her yeni mimariyle birlikte, modellerin sahip oldugu
parametre sayisinda kayda deger bir artis gézlemlenmekte ve egitim sonuglarini

etkilemektedir.

Dil modellerinin egitimi siirecinde, gerekli giris verileri ile bunlara karsilik gelen
beklenen ¢iktilar1 iceren veri kiimeleri kullanilmaktadir. Bir dil modelinin soru yanitlama
amaciyla egitilmesi durumunda, sorular ve bu sorulara ait dogru yanitlari igeren bir veri
kiimesi kullanilmakta ve modelin egitimi sirasinda modeller kendilerine ait bir istem
format1 kullanmaktadir. Bu formatlar genellikle ingilizce dilinde anahtar kelimelere sahip
belirli etiketlerden olusmakta ve bu etiketlerin igerisinde egitim verisi bulunmaktadir.
Genellikle her dil modeli kendi varsayilan etiketi ile egitilmis olsa da istem formatinin

degismesinin etkisi daha once incelenmemistir.



Bu ¢alisma, dil modellerinin Turkge dilindeki verilerle egitimi sirasinda kullanilan
farkli istem formatlarinin model performansi {izerindeki etkilerini incelemeyi
hedeflemektedir. Calismanin temel odak noktasi, biyiik ve kiglk dil modeli olarak
adlandirilan farkli kapasitedeki modellerde, farkli istem formatlarinin performans
iizerindeki etkilerini analiz etmek olacaktir. Tiirkce dilinde yiiksek dogruluk ve etkinlik
saglayan bir model gelistirme ihtiyacit goz Oniinde bulunduruldugunda, bu tez, istem
formatlarmin  model performansi iizerindeki kritik roliinli ortaya koymay1

amaclamaktadir.

Arastirmanin en temel amaglarindan birisi, farkli Tiirkge egitim veri setleri ile
egitilen dil modellerinde kullanilan istem formatlarinin BLEU (Papineni vd., 2002),
ROUGE (Barbella & Tortora, 2022), METEOR (Lavie & Denkowski, 2009), BERT Score
(Zhang vd., 2020), BLEURT (Sellam, Das, & Parikh, 2020), Perplexity, Distinct-n gibi
performans metrikleri ile dlciiminden sonra elde edilen sonuglar1 degerlendirmektir. Bu
baglamda, her istem formatinin modelin 6grenme kapasitesini, hata oranlarini ve Uretim
basarisini nasil etkiledigi detayli bir bigimde analiz edilmistir. Bu analizler, Turkge dil
isleme alaninda, daha dogru ve verimli sonuglar elde etmenin yollarmi belirlemeye

yonelik onemli bir veri kaynagi sunacaktir.

Arastirmanin bir diger dnemli amaci, Tiirkge diline 6zgii yeni bir istem formati
gelistirmek ve bu formatin standart istem formatlarina kiyasla performans avantaji
saglayip saglamadigini incelemek olacaktir. Tiirk¢e'nin kendine has dil bilgisel yapisina
ve 6zelliklerine uygun olarak tasarlanan bu 6zel istem formatlarmin, modelin Tiirk¢e veri
ile daha etkili bir etkilesim kurarak daha etkili sonuglar verebilecegi gorulmektedir. Bu
Ozgiin formatin sagladigi katkilar dogrultusunda, Tiirkge dil isleme ¢aligmalarinda daha
verimli ve Ozgiin dil modelleri olusturmak i¢in gereken altyapmnin saglanmasi

amaclanmaktadir.

Calismanin son asamasinda Tiirk¢e dil igsleme gorevlerinde en iyi performansi
saglayan istem formatinin belirlenerek bu sonuglarn baska diller ile birlikte
uygulanabilirliginin degerlendirilmesi amaglanmaktadir. Farkli istem formatinin
kullanilmasi ile elde edilecek bulgular, yalnizca Tirkgeye yonelik degil, ayn1 zamanda
diger dillerde yapilacak ¢alismalar igin de yol gosterici nitelikte olacaktir. Ayrica diisiik
kaynakli dillerde format duyarliligina odaklanan bu tiir caligmalar, gelecekteki ¢ok dilli



yapay zeka uygulamalarinin yerellestirilmesi ve kiiltiirel uyumlandiriimas: adma da

onemli ¢ikarimlar sunacaktir.



BOLUM 2

DOGAL DiL iSLEME, DiL MODELLERI VE
DEGERLENDIRME YAKLASIMLARI

2.1.Dogal Dil isleme (NLP)

Dogal Dil Isleme (NLP), bilgisayar bilimleri ve yapay zekanin (Al) bir dali olarak,
makinelerin insan dilini anlamasi, analiz etmesi ve iiretmesi tizerine yogunlagir. NLP,
dilin kurallara dayali modellemesini saglayan hesaplamali dilbilimi ile istatistiksel
yontemler, makine 6grenimi ve derin 6grenmeyi bir araya getirerek, dijital sistemlerin

metin ve konugsmayi taniyip anlamli yanitlar tiretebilmesine olanak tanir.

NLP arastirmalari, 6zellikle biiyilik dil modellerinin (LLM'ler) karmasik sorgulara
metin tabanli yanitlar {iretebilme yetenegiyle, iiretici yapay zekanin gelisiminde temel bir
rol oynamigtir. Ayrica, goriintii olusturma modellerinin metin tabanli istekleri anlamasina
olanak tanir. IBM’e (2024) goére giiniimiizde NLP, arama motorlarindan miisteri
hizmetlerinde kullanilan sohbet botlarina, Amazon Alexa, Apple Siri ve Microsoft
Cortana gibi sesli asistanlara kadar cesitli uygulamalarda yaygimn olarak kullanilmakta

olup, gunliik dijital etkilesimlerin ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir (IBM 2024).
2.1.1. NLP Sinirlamalari

Buylk dil modelleri her ne kadar giiniimiizde gok ¢esitli gorevlerde etkileyici
basarilar elde etmis olsalar da halen ¢6ziilmesi gereken 6nemli sinirliliklar ve birgcok hata
barmmdirmasindan dolayr kusursuz yapilar degillerdir. Bu modeller, sahip olduklar1

yiiksek parametre sayis1 ve biiyiikk dlcekli veriyle egitilmelerine ragmen, dogal dilin
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dogasindaki belirsizlik, insan dilindeki ¢ok anlamlilik (mecazlar, deyimler, kilturel
referanslar) ve baglamsal cesitlilik gibi unsurlar nedeniyle bazi zorluklar dogmaktadir.
Bu zorluklara g6z atacak olursak;

e Onyargih Egitim Verisi: Blyiik dil modelleri, 6nyargili veriyle egitildiginde
yanlis sonuglar iiretebilir. Belirli gruplara kars1 ayrimcilik yaparak sonuglarm adil
olmayan bir sekilde dagilmasina sebep olabilir. Bu sorun ¢esitli kullanici gruplari
icin riski daha da arttirabilir, 6zellikle kamu hizmetleri, saglik sektorii ve insan
kaynaklar1 gibi alanlarda 6n yargili egitim verisi ile c¢aligmak tahminlerin
giivenilirligini olumsuz yonde etkileyebilir.

e Yanhs Yorumlama: Yanlis yorumlama, verinin analiz edilme siirecinde
karsilasilabilecek 6nemli bir sorundur. Bu durum, hatali kararlarin alinmasina,
modelin giivenilirliginin azalmasma ve hedef kitlenin dogru belirlenememesi
nedeniyle yanlis yonlendirmelere yol agabilir; dolayisiyla bilgi kaybmin Oniinii
acabilir.

e Yeni Kelimeler: Diller yasayan bir varlik gibi, sosyal, kiiltiirel ve teknolojik
gelismelerden siirekli olarak etkilenmektedirler. Modeller bu dinamik yapiya
uyum saglamaya c¢alisirken baglami anlama gii¢lii§li yasayabilir bunun
neticesinde yanlig ¢ikarimlarda bulunabilirler.

e Ses Tonu ve Anlam: Konusmada kullanilan vurgu, abarti veya alaycilik,
kelimelere farkli anlamlar katabilir. Bu durum, modellerin anlam analizi

yapmasini daha zorlastirabilir ve gilivenilirligini azaltabilir (Oracle, 2024).

2.1.2. On Isleme I¢cin Kullanilan Teknikler

Dogal dil isleme, dilin yapisii ve kurallarini1 anlamak ve bu bilgileri kullanarak
cesitli dil gorevlerini otomatiklestirmek i¢in bazi 6n isleme tekniklerinden
yararlanmaktadir. Bu alanda en yaygm kullanilan teknikler arasinda belirteglere ayirma,
sOzciik torbas1 modelleri, atlanacak sozciik ¢ikarma, kok alma ve kdk ¢oziimleme, sozciik
tird etiketleme ve sdzdizimi ayrigtirma teknikleri kullanilmaktadir.

e Belirteclere Ayirma (Tokenization): Metni anlamlandirmak igin metni
kelimeler halinde ayirarak ham metni iglemesi daha kolay bir forma doniistiiriir.

Birden ¢ok yontemle belirteclere ayirma yapilabilir. Eger metin iyi bir

tokenizasyon siireci ile yonetilebilirse NLP modelinin dogrulugunu ve
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performansini arttirabilir, ayrica metin verisinin analizini daha kolay bir hale
getirebilmek i¢in temel bir adimdir.

Sozciik Torbas1 Modelleri (Bag of Words - BoW): Bu teknik, metindeki her bir
kelimenin kag kez gectigini sayarak metni bir vektor olarak temsil eder. Ayrica,
metin kiimesindeki essiz kelimeler bir liste hdlinde tanimlanabilir. Uygulamasi
kolaydir ve biilyiik veri setlerinde hizli ¢alisabilir. Kelime sikliklarina dayandigi
icin elde edilen sonuclar genellikle kolayca yorumlanabilir.

Onemsiz Sézciik Cikarma (Stop Words Removal): NLP sireclerinde
metindeki anlamsal olarak Onemsiz kelimeleri c¢ikararak, modeli gereksiz
bilgilerle egitmekten kacmarak performans iizerinde etkili olmaya yardimci
olmaktadir. Bu yontemle NLP siireclerinin verimliligi biiyiik 6l¢iide artmaktadir.
Kok Eldesi ve Kok Coziimleme (Stemming ve Lemmatization): Kok eldesi ile
kelimenin sonundaki ekler kaldirilarak sozciik kok haline getirilir. Ornek olarak,
“Kosuyorum” kelimesi kok haline doniistiiriilerek “Kos” kok haline doniistiiriiliir,
Kok ¢oztimleme ile kelimenin sozlikteki temel veya kok haline indirgenmesi
saglanir. Ornek olarak “Kosuyorum” kelimesi “Kosmak’ haline déniistiiriiliir. Bu
islemler ile birlikte metni standartlastirmak ve dil bilgisi analizi siire¢lerini daha
islevsel ve verimli hale getirmeyi amaglamaktadir.

Sozcik Tarda Etiketleme (Part-of-Speech Tagging, POS Tagging) ve
Sozdizimi Aynstirma (Syntax Parsing): Sozcuk tird etiketleme ile her
kelimenin dilbilgisi tarand (isim, sifat, fiil vb.) belirleme islemidir. Bu islem
sayesinde kelimelerin baglamini1 g6z 6niinde bulundurur. Genellikle duygu analizi
climle anlami ¢ikarimi ve kelime 6beklerinin tespitinde kullanilir. S6zdizimi
ayrigtirma ile ciimlenin dilbilgisel yapisin1 analiz edip, ciimlenin her kelimesini
baska bir kelimeye baglayarak analiz eder bu yontem daha ¢cok makine cevirisi

sesli asistanlar gibi alanlarda kullanilir.



2.1.3. Dogal Dil isleme Uygulamalar

Dogal Dil isleme (NLP) uygulamalari, bircok alanda verimlilik ve kullanic

deneyimini gelistirmeye yardimci olur. NLP nin gelisen algoritmik altyapisi sayesinde,

hem metin tabanli verilerin islemesi kolaylagsmakta hem de insan-makine etkilesimi daha

dogal hale gelmektedir. Bu baglamda, NLP’nin baslica uygulama alanlar1 su sekilde

siralanabilir:

Rutin Gorevleri Otomatiklestirme: Sohbet botlar1 ve dijital asistanlar, rutin
miisteri hizmeti goérevlerini {istlenerek calisanlarin daha karmasik gorevlere
odaklanmasina imkan tanr.

Arama lyilestirme: Dogal dilin baglamini analiz edebilen NLP sistemleri,
kelimelerin baglam i¢indeki anlamini belirleyerek ve esanlamlilar1 eslestirerek
daha dogru arama sonuglar1 saglar.

Arama Motoru Optimizasyonu: NLP kullanarak aramalar1 analiz etmek, igerigi
optimize ederek isletmenin arama motoru sonuglarinda iist siralara ¢ikmasina
yardimci olur.

Buyuk Belgeleri Analiz Etme: Belge kiimeleme ve konu modelleme, biyulk
belge koleksiyonlarinm icerik ¢esitliligini anlamay: basitlestirir. Ozellikle yasal
incelemelerde kullanilir.

Sosyal Medya Analizi: NLP ile miisteri yorumlar1 ve sosyal medya igerikleri
analiz edilerek duygu analizi yapilabilir; olumlu veya olumsuz geri bildirimler
izlenir, miisteri memnuniyeti artirilabilir.

Pazar i¢ Goruleri: Miisteri dilini ve davranislarini analiz ederek, tiketici
ihtiyaglarim1 daha iyi anlamak ve 0rin-pazarlama stratejilerini gelistirmek
mimkun hale gelebilmektedir.

Icerik Yonetimi: Yiiksek hacimli miisteri yorumlarini analiz eden NLP,
yorumlarin amacini ve tonunu degerlendirerek kalite ve nezaketin korunmasina

yardimc1 olur (Oracle 2024).



2.2. Derin Ogrenme

Makine 6grenmesi teknolojisi, ginimuzde birgok yoniiyle ortaya ¢ikmaktadir.
Bunlarin basinda; web aramalarindan sosyal aglarda igerik filtrelemeye, e-ticaret
sitelerindeki oneri sistemlerinden kameralar ve akilli telefonlar gibi tiiketici iiriinlerine
kadar genis bir alanda kullanilmaktadir. Bu uygulamalarin gergeklestirilmesinde, son
yillarda derin 6grenme tekniklerinin 6n plana ¢iktigi goriilmektedir (LeCun, Bengio &
Hinton, 2015).

Derin 6grenme, temel olarak verileri katmanlar halinde isleyerek daha basit
kavramlardan daha karmasik temsiller olusturur. Bu slrecte, bir bilgisayar sistemine
karmagik verileri yorumlama yetenegi kazandirmak amaciyla her katmanda bir dizi
matematiksel islem gergeklestirilir. Bu islemler sonucunda, sistem, verilerin 6zlini
giderek daha ayrintili bir bigimde anlamlandirabilir. Derin 6grenmenin temel yapr tasi,

cok katmanli yapilar ve ileri beslemeli aglar gibi modellerdir.

Derin 6grenme hayatimizda bir¢cok alanda artik kendini gostermis durumdadir.
Bengio, Goodfellow ve Courville (2017), derin 6grenmenin gunimizde Google,
Microsoft, Facebook, IBM, Apple, Netflix ve NVIDIA gibi bircok Ust diizey teknoloji
sirketi tarafindan kullanildigini belirtmistir (s. 23).

2.2.1. Derin Ogrenme Uygulamalar ve Onemi

Mevcut elektronik diinya; is verileri, finansal veriler, saglik verileri, ¢oklu ortam
verileri, nesnelerin interneti (I0T) verileri, siber guvenlik verileri, sosyal medya verileri
gibi birgok ¢esitli tiirde verilerle doludur (Slusarczyk, 2018). Bu veriler 1s1ginda derin
O0grenmenin potansiyelini anlamak ve bunun ilizerine yogunlasma giiniimiizde oldukca
onemli hale gelmektedir. Derin 6grenme yaklagimlari, Ozellikle yiiksek boyutlu
verilerdeki karmasgik yapilar1 ortaya ¢ikarmak i¢cin mitkemmel bir ¢6ziim olarak, giivenlik
teknolojileri de dahil olmak tizere genis bir uygulama yelpazesinde performans agisindan
onemli Olciide gelismistir (Sarker, 2021, s. 3). Bu nedenle, derin 6grenme teknikleri,
tarihsel verilerden 6grenme yetenekleri sayesinde, giiniimiiziin ihtiyaglarina uygun akilli

veri odakli sistemler olusturmada kilit bir rol oynayabilir (Sarker, 2021, s. 3).



2.2.2. Derin Ogrenme Siirecinde Karsilasilan Temel Zorluklar

Derin 6grenme algoritmalari, 0zellikle buyik hacimli ve yiksek kaliteli veri
tizerinde egitildiginde daha iyi sonuglar vermektedir. Burada dikkat edilmesi gereken en
onemli husus olarak girdi veri kiimesindeki aykir1 6gelerin veya hatalarin derin 6grenme
stirecini 6nemli bir sekilde etkileyecegi ve performansini olumsuz yonde etkileyecegi g6z
oniinde bulundurulmalidir. Bu nedenle, model egitimi 6ncesinde kapsamli bir veri 6n
isleme siirecinin gerceklestirilmesi, verinin temizlenmesi ve dogrulugunun saglanmasi
biiyiik 6nem tagimaktadir. TUm bunlarla birlikte derin 6grenme algoritmalar1 yogun islem
gucu gerektirmektedir. Bu algoritmalarin verimli ve saglikli ¢alisabilmesi igin yeterli
bilgi islem kapasitesine sahip bir alt yap1 ihtiyac1 duymaktadir. Aksi takdirde, modelin
egitimi ve ¢iktilarinin islenmesi hem zaman hem de kaynak agisindan verimsiz hale

gelebilmektedir.
2.2.3. Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme modelleri, ¢esitli veri tlirlerine ve 68renme gorevlerine uygun
olarak farkli mimarilerde gelistirilmistir. Bu mimariler;
Evrisimli Sinir Aglarn (CNN): Goriintii isleme gibi yiiksek boyutlu verilerde yaygin
olarak kullanilir. CNN'ler, veri i¢indeki 6zellikleri katmanlar halinde ¢ikararak nesne
tanima, goriintli siniflandirma ve segmentasyon gibi gorevlerde kullanilirlar. En yaygin
olarak kullanilan CNN mimarileri ZFNet, GoogLeNet, VGGNet, AlexNet, ResNet
(Mosavi, Ardabili, & Varkonyi-Koczy, 2019, s. 4) olarak adlandirilabilir.
Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN): Yinelenen sinir aglari, verilerin dnceki bilgilerine bagl
olarak calisan yapilardir, RNN’ler, birbirleriyle baglantili hiicrelerin olusturdugu bir
agdir. RNN, konusma, el yazisi ve metin gibi ardisik verileri tanyip isleyebilmek icin
tasarlanmistir (Mosavi, Ardabili, & Varkonyi-Kdczy, 2019, s. 5).
Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM): RNN’lerin kisa vadeli bir hafizas1 olmasindan
dolayt bazi problemlerde iyi caligmazlar. Bu sebeple, RNN'lerin gelistirilmis bir
versiyonu olan LSTM'ler, uzun siireli bagimhliklar1 6grenebilir ve karmasik dizilerde
daha yiiksek performans gosterir. Dil modeli olusturma ve metin tahmini gibi gorevlerde

siklikla kullanilir.
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Guralth Giderici Otomatik Kodlayicilar (DAE): Veriden girtltiyu temizlemek ve
onemli ozellikleri ¢ikarmak amaciyla kullanilir. Ozellikle veri dnisleme ve sikistirma
gorevlerinde tercih edilir. Ayrica enerji tahmini, siber giivenlik, bankacilik, dolandiricilik
tespiti, goruntii siniflandirma ve konusmaci dogrulama alanlarinda da DAE halihazirda
kullanilmakta ve umut verici sonuclar vermektedir. (Mosavi, Ardabili, & Varkonyi-
Kéczy, 2019, s. 9).

Derin Inanc Aglar (DBN): Veriyi katmanlar halinde isleyerek 6zellik ¢ikarimi yapar ve
karmagik verilerde daha derin 6zelliklerin anlasilmasini saglar. Yaygmn kullanim alani
olarak ise insan duygularmnm tespiti, zaman serisi tahmini, yenilenebilir enerji tahmini,
ekonomik ongoriiler ve kanser teshisi gibi alanlarda uygulanmamaktadir. (Mosavi,
Ardabili, & Varkonyi-Kdczy, 2019, s. 11).

Derin 6grenme mimarileri, farkli veri tiirlerine ve gorev alanlarma yonelik olarak
gelistirilmis etkili ¢oztimler sunmakta; 6zellikle goriintii isleme, ardisik veri analizi ve
Oznitelik ¢ikarimi gibi uygulamalarda yiiksek performans sergilemektedir. Bununla
birlikte, bu mimarilerin biiyiik bir b6 liimii, tekil gérevler icin optimize edilmis olup, genel
dil anlayis1 ve tiretimi gibi ¢cok yonlii problemler karsisinda yetersiz kalabilmektedir. Bu
nedenle, dogal dil isleme alaninda daha kapsamli, baglam duyarli ve ¢ok islevli yapay
zeka sistemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu gereksinimi karsilamak amaciyla gelistirilen
Biiyiik Dil Modelleri (LLM'ler), genis veri kiimeleri iizerinde egitilerek dilin yapisal ve
anlamsal 6zelliklerini derinlemesine 6grenebilmekte ve farkli dil gérevlerinde yiiksek
basar1 oranlariyla kullanilabilmektedir. Dolayisiyla, LLM’ler, klasik derin &grenme
yaklasimlarmin 6tesine gegerek, ¢cok amagli ve esnek bir dil modelleme paradigmasi

sunmaktadir.
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2.3. Buyuk Dil Modelleri (LLM)

Buylk Dil Modelleri (LLM - Large Language Models), dogal dil isleme (NLP)
alaninda insan dilini anlamak, iiretmek ve yorumlamak i¢in derin 6grenme yontemlerini
kullanan blyuk 6lgekli yapay sinir ag1 modelleridir (AWS 2024). Biyik dil modelleri,
biiyiik olcekli, gelismis bir sinir agidir ve ¢ok sayida veri 6rnegi kullanarak yiiksek
performansh bilgisayar islem giicline dayali olarak egitilmektedir (Myers vd., 2024, s. 2).
Son yillarda, LLM’ler 6nemli bir yiikselis gostermekte ve popularitesi giin gectikce
artmaktadir. Cesitli alanlarda egitilen LLM'ler, dogal dil programlama (kod {iretimi) ve
kod analizi gibi gorevlerde genis bir kullanim alan1 bulmustur. Nitekim birgok alanda
uygulanmasiyla birlikte kullanimi sirasinda bir dizi zorlukla karsilagilmaktadir. Bu
zorluklar, temel olarak ¢alisilan alanin karmagikligi ve verilerin islenmesinin zorlugundan
kaynaklanmaktadir. Ornegin, veri kaynaklarmnmn gesitliliginin yetersizligi, alana &zgii
bilgi birikiminin karmasikligi ve uygulama hedefleri ile bu hedeflere ulasmada
karsilasilan kisitlamalarin 6zgiin nitelikleri, bu zorluklarin baslica nedenleridir (Li vd.,

2024, s. 1).

Giintimiizde biiyiik dil modelleri ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Bunlar dogal
dil anlama ve ¢eviri, metin retme ve yazi asistanligi, sohbet robotlar1 ve sanal asistanlar,
saglik alaninda kullannm, kod yazma ve yazilim gelistirme, siber giivenlik ve

dolandiricilik tespiti olarak érneklendirilebilirler.

Biiyiik Dil Modelleri, ¢ok c¢esitli gorevlerde yliksek dogruluk saglayan, baglami
anlayabilen ve dogal dili etkili bicimde isleyebilen gii¢lii yapilar olarak 6n plana
cikmaktadir. Bu alandaki gelismelerle birlikte, farkli kurumlar ve arastirma topluluklari
tarafindan ¢esitli mimariler gelistirilmistir. Bu dogrultuda, son donemde 6ne ¢ikan ve agik
kaynakli yapilariyla dikkat ¢eken modellerden ikisi olan Llama ve Mistral, LLM

ekosisteminde 6nemli bir yer edinmistir.

2.3.1. Llama

Llama, 7 milyar (7B) ile 65 milyar (65B) parametre arasinda degismekte ve
mevcut buyik dil modelleriyle rekabet edebilecek performans sunmaktadir (Touvron vd.,
2023, s. 1). Bu modeller, ¢ok blyuk miktarda token kullanilarak egitilmis ve yalnizca

halka acik veri setleriyle, 6zel verilere ihtiya¢ duymadan ileri diizeyde performans
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sergileyebilecegini kanitlamaktadir. Ayrica LLaMA-13B, boyut olarak 10 kat daha kiiguik
olmasina ragmen, GPT-3 (175B) modelini cogu benchmarkta geride birakirken, LLaMA-
65B, Chinchilla-70B ve PaLM-540B gibi blyik modellerle benzer seviyede performans
gostermektedir (Touvron vd., 2023, s. 1). Bu ¢alismada Llama model ailesinden Llama2

(Touvron vd., 2023) secilmis ve sonuglarin alinmasinda kullanilmistir.
2.3.2. Mistral

Mistral, yiiksek performansli ve verimli bir biiyik dil modeli olarak
gelistirilmistir. Ozellikle metin iiretimi, matematiksel islemler ve kod olusturma
alanlarinda sik¢a kullanilmaktadir. AWS ve Azure gibi bulut platformlarinda kolayca

dagitilabilmesi sayesinde popiilaritesi artmaktadir.

Mistral, Apache 2.0 lisansi altinda yayimlanmistir. Bu stirim, yerel olarak veya
AWS, GCP ve Azure gibi bulut platformlarinda kolayca dagitilmasmi saglayan bir
referans uygulama ile birlikte sunulmaktadir (Github - Mistralai 2025). Mistral, bircok
farkli gorev i¢in kolayca ince ayar (fine-tuning) yapilacak sekilde tasarlanmistir (Jiang

vd., 2023, s. 2). Bu ¢alismada Mistral’in 7B biiyiikligiindeki modeli kullanilmistir.
2.4. Kucuk Dil Modelleri (SLM)

Kigik dil modelleri, dogal dili isleyebilen, anlayabilen, retebilen ve daha kiglk
Olgekli gorevleri gergeklestirmek igin optimize edilmis yapay zeka modelleridir. Kiguk
dil modellerinin biiyiik dil modellerine gore parametre sayist daha diisiiktiir. Daha az
parametreye sahip olduklar1 i¢cin, daha hizli egitilebilirler. Ayrica bu modeller daha az
hesaplama kaynag1 gerektirdigi i¢in daha hizli ¢calisabilirler.

Kiigiik dil modelleri diisiik kaynak gereksinimi, biiylik dil modellerine gore daha
az parametre icermesi sebebiyle mobil uygulamalarda, gomulli sistemler ile 10T
cihazlarinda, ger¢ek zamanli metin isleme gerektiren uygulamalarda kullanilabilir. Daha
blyuk modeller birgok isletme igin tercih edilen teknoloji olmaya devam ederken, kiigiik

modeller hizla popiilerlik kazanmaktadir.
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Giliniimiizde popiilerlik kazanan kii¢iik dil modellerinin bazilar1 sunlardir (IBM 2025):

e DistiBERT
e Gemma

e GPT-40 mini
e Granite

e Phi

Bu calismada kii¢iik dil modellerinin en bilinenlerinden olan Phi-3 modeli

kullanilmis ve sonuglar elde edilmistir.

2.4.1. Phi-3

Phi-3, Microsoft tarafindan gelistirilen, acik yapay zeka modeli ailesidir ve kiigiik
dil modelleri (SLM) kategorisinde en yetenekli ve maliyet acisindan en verimli
seceneklerden biridir. Phi-3 modelleri, dil anlama, mantiksal ¢ikarim, kodlama ve
matematik gibi farkli alanlarda, kendi boyutundaki ve bir iist boyuttaki modellerden Gstiin

performans gostermektedir (Abdin vd., 2024)

Gundmuizde 3,8 milyar parametreli bir dil modeli olan Phi-3-mini, Microsoft

Azure Al Studio, Hugging Face ve Ollama tizerinde kullanilabilir hale gelmistir.

Phi-3 modeli 4K ve 128K token olmak iizere iki farkli baglam uzunlugu
sunmaktadir. 128K token baglami sunmasi sebebiyle uzun metinlerin islenmesinde
avantaj saglamaktadir. Model, Instruction-Tuning (Kullanici talimatlarin1 anlama ve
bunlara uygun yanitlar iiretme) yetenegi ile egitilmistir. Azure Al, Ollama, ONNX
Runtime, NVIDIA NIM gibi bir¢ok platform igin kullanilabilmektedir ve uzun metin
isleme, sohbet botlar1 ve sanal asistanlar, mobil ve gomiilii sistemlerde kullanilmak {izere

egitilebilirler (Microsoft Azure 2025).
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2.5. Model Performans Degerlendirme Metrikleri
2.5.1. BLEU

Dogal dil isleme alaninda, modellerin performanslarint 6lgmek igin cesitli
metrikler kullanilmaktadir. Bu metriklerden biri olan BLEU (Bilingual Evaluation
Understudy), otomatik bir ¢eviri ile ayn1 kaynak climlenin insan tarafindan olusturulmus
referans gevirileri arasindaki farkin 6l¢iisiidiir (Microsoft 2025).

BLEU metrigi, model tarafindan tretilen metin (aday metin) ile referans metin
(insan tarafindan yazilmis) arasindaki benzerligi 6l¢er. Metrik, bu aradaki benzerlikleri
Olcerek n-gram prensibine gore degerlendirir. Aday metindeki n-gramlarm referans
metindeki n-gramlarla eslesme oranmi precision (kesinlik) olarak adlandirilir. Bu oran
modelin kadar dogru ¢ikt1 iirettigini gosterir. Bazi durumlarda aday metin, referans
metinden daha kisa olabilir, bu durum brevity penalty (kisalik cezasi) olarak adlandirilir.
Bu sekilde yapilarak modelin ¢iktismin yetersiz bilgi igermesinin Oniine gegmek
hedeflenmektedir (Papineni vd., 2002). BLEU skorunun puanlamasi 0 ile 1 arasinda
degisen bir degerdir ve 1° e ne kadar yakinsa, modelin performansi o kadar yiiksek kabul

edilmektedir.
2.5.2. ROUGE

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation), 0zetlerle
karsilagtirma yaparak, bir 6zetin kalitesini otomatik olarak belirlemeye ¢alisir. ROUGE
metrigi referans metin ile aday metin arasindaki n-gram benzerligi, kelime dizileri ve

kelime ciftleri gibi birimlerin sayisini hesaplar (Lin, 2004, s.1).

ROUGE metrigi temel prensip olarak Uretilen 6zet ile referans 0zet arasindaki n-
gram eslesmeleri arasindaki eslesmeleri sayar. ROUGE modeli referans 6zetlerde
bulunan n-gramlarin ne kadarmin aday ozet tarafindan yakalandigini Recall (Geri

cagirma) ile 6zet bilgilerinin ne kadar 1yi kapsandigini gosterir.

ROUGE metrigi metin 6zetleme, makine gevirisi ve metin tretimi gorevlerinde
hizli ve otomatik bir degerlendirme yontemi sunmakta, dogal dil isleme gorevlerinde

yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
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ROUGE metriginin 1’e yakin sonuglar tiretmesi, model ¢iktisinin referans metinle yiiksek

kelime diizeyinde Ortiistiigiinii gostermektedir.
2.5.3. METEOR

Meteor metrigi ilk olarak 2004 yilinda gelistirilmis ve yayimlanmigstir. Makine
cevirisi ¢iktilarinin ciimle diizeyinde insan yargilariyla yiiksek diizeyde korelasyon
gostermesini amaglayan bir degerlendirme metrigi olarak 6n plana c¢ikmaktadir.
METEOR, bir makine cevirisi ¢iktist ile ayni1 kaynak ciimleye ait referans ceviriler
arasindaki sozciiksel benzerligi 6lgmeye dayalidir. Meteor metrik degerlendirme
yaparken her bir hipotez cimle ile bir veya birden fazla referans ciimle arasinda bir

sOzclik eslestirmesi kurar. (Lavie & Denkowski, 2009)

Meteor metrigi, yalnizca n-gram eslesmelerini degil, ayni zamanda kok, es
anlamlilik ve kelime sirasini da dikkate alarak daha dilsel temelli bir degerlendirme

sunmaktadir.

Metrik degerleri O ile 1 arasinda olup, skor 1’e yaklastik¢a, model ¢iktisi referans

metne daha benzer ve anlamli kabul edilir.
2.5.4. BERTScore

BERTScore, iki ciimle arasindaki benzerligi, bu clmlelerdeki kelimelerin
baglamsal gdmme (embedding) arasindaki kosiniis benzerliklerinin toplami tizerinden
hesaplayan bir degerlendirme metrigidir (Zhang vd., 2020). BERTScore metrigi, her bir
token ile hem referans hem de aday metinlerde, dnceden egitilmis bir baglamsal
yerlestirme modeli benimser. Algoritma, referans ve aday metinlerdeki tim tokenler
arasinda ¢ift yonlii kosiniis benzerliklerini hesaplayarak bir matris olusturur. Bu benzerlik
puanlari, aday metnin referans metinle ne kadar iyi eslestigi 6lgmek i¢in kullanir. Metrik
degeri minimum 0 degeri almakta olup, 1’ e yaklastik¢a, model ¢iktisi ile referans ciimle

arasindaki anlamsal uyumluluk artmaktadir.
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2.5.5. BLEURT

Metin tiretimi sistemlerinin degerlendirilmesinde kullanilan, 6nceden egitilmis ve

daha sonra insan degerlendirme verileriyle ince ayar yapilmis bir regresyon modelidir.

BLEURT, BERT tabanli 6grenilmis bir degerlendirme metrigidir, bu yaklagimin
temel bilesenlerinden biri, modelin genelleme yetenegi arttirmak amaciyla sentetik 6rnek

kullanilarak gelistirilen 6zgiin bir 6n egitim semasidir (Sellam, Das, & Parikh, 2020).

BLEURT skorunun deger araligi -1 ile 1 arasinda degismektedir. Modelin
performans metrik sonuglarmin 1’ e yaki olmasi ile model ¢iktisiyla referans ciimle

arasinda benzer sonug iliskisinin arttigini gdstermektedir.
2.5.6. Perplexity

Bu metrik sezgisel olarak, dilin 6ngoriilebilirligini 6lgerek, bir konugsma tanima

tanima sisteminin karsilacagr zorluk seviyesini belirlemek icin gili¢lii ve temel

mektriklerden biridir (Jelinek vd., 1977).

Diisiik perplexity, modelin daha dogru ve 6ngoriilebilir ¢iktilar iirettigini; yiiksek
perplexity ise daha fazla belirsizlik tasiyan ¢iktilar olusturdugunu gostermektedir
(Ankner vd., 2024).

2.5.7. Distinct-n

Distinct-n metrikleri, klasik n-gram tabanli degerlendirme metriklerinin aksine,
ifade tekrarlarina degil, model ¢iktilarindaki 6zgunlik ve sozciiksel gesitlilik diizeyini
Olgmeyi hedeflemektedir. Bu metrikler, kelime tekrarlarmi degil, benzersiz n-gram

oranlarmi 6l¢erek modelin dil iiretimindeki s6zciiksel zenginligi yansitmaktadir (Li vd.,

2016).

Distinct-1, modelin irettigi toplam kelime sayisi i¢indeki benzersiz 1-gram
oranma karsilik gelir. Ozellikle tekrarh ve diisiik cesitlilige sahip metinlerin tespitinde
kullanilir. Distinct-1 degerinin yiiksek ¢ikmasit modelin daha zengin ve gesitli bir dil

iretimi gergeklestirdigini gosterir.

Distinct-2, dil modellerinin iirettigi metinlerdeki benzersiz 2-gram oranini dlgen

bir ¢esitlilik metrigidir. Distinct-1 tek kelime cesitliligi Olgerken, Distinct-2, ifade

17



dizeyindeki iki kelimelik kombinasyon c¢esitliligini 6lger bdylece Distinct-1 metrigine
kiyasla daha kapsamli bir dil ¢esitliligi degerlendirmesi sunar.
Yuksek Distinct-2 degeri, modelin iretim ¢iktilarinda daha zengin ve tekrar

icermeyen yapilarin iretildigini gdsterir. Distinct-n metriginin skor araligi 0 ile 1 arasinda

degismektedir.
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BOLUM 3

DENEY SONUCLARI VE PERFORMANS DEGERLENDIRMESI

Bu béliimde, ¢alismada kullanilan veri setleri, kullanilan dil modelleri ve bu
modellerin farkli istem formatlar: kullanilarak farkli veri setleri Gizerindeki performans

karsilagtirmalar1 ele alinmaktadir.

Sonuglarin alinmasinda Llama2, Llama3, Mistral7B ve Phi3 modelleri varsayilan
formatlar1 ve Tiirk¢e’ye 6zgii 4 farkli istem format1 (TR1, TR2, TR3, TR4) ile ince ayar
(fine-tuning) yaparak ayarlanmustir. Bu modeller, elde edilen kayip sonuglarina gore
irdelenmistir. Daha sonra ince ayarlanan tim modellerin tirettigi ¢iktilar BLEU, ROUGE,
METEOR, BERTScore, BLEURT, Perplexity, Distinct-n performans degerlendirme
metrikleri kullanilarak, metin tabanli basar1 6lgiitleriyle degerlendirilmistir. Bu metrikler
sayesinde modellerin yalnizca egitim stirecindeki kayiplar1 degil, ayn1 zamanda tirettikleri
ciktinin kalite ve anlam biitiinliigii de oOlgililerck daha kapsamli bir basar1 analizi

yapilmaktadir.
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Modellerin egitiminde kullanilan parametrelerin  degerleri Cizelge 3.1°de

verilmistir.
Cizelge 3.1. Calismada Kullanilan Parametreler
Parametre Deger Aciklama

1 max_steps 10000 Modelin toplam kag adim boyunca egitilecegini
belirtir.

2 learning_rate 2.5e-5 Agrrlik giincellemelerinde kullanilan 6grenme
oramidir. Egitim hizin1 ve stabilitesini belirler.

3 gradient_checkpoint True GPU belleginden tasarruf saglamak igin ara
adimlan tekrar hesaplamaya olanak tanir. Biiyiik
modellerin egitilmesine olanak tanir.

4 fpl6 / bfl6 fpl6 = True, Yar1 hassiyetli (mixed precision) egitimle

bf16 = False bellek kullanimi ve hiz1 optimize edilir.

5 optim paged_adamw_8bit 8-bit optimizasyon ile bellek tiiketimini azaltir.

6 LoRA(r, alpha, dropout) r=8,

alpha=32,
dropout=0.1
7 quantization_config 4bit, nf4, bfloat16
8 group_by length True
9 eval_steps 100

10  per_device train_batch _size 4

11  gradient_accumulation_steps 1

Modelin sadece bazi katmalarinda diisiik-rank
giincellenmesini saglar. Daha az parametreyle
etkili fine-tuning yapilmasina olanak tanir.

Modeli 4-bit hassasiyetle caligtirarak GPU

belleginin yiikiinii azaltir.

Benzer uzunluktaki ornekleri gruplayarak daha

verimli egitim saglar.

Ka¢ adimda bir modelin test verisi iizerinde
degerlendirilecegini kontrol eder.
GPU bagina dgsen egitim veri kiimesi drnegi
sayisidir.

Daha biiyik bir efektif batch size i¢in
gradyanlarin kag¢ adimda bir toplanacagini
belirtir.

3.1. Kullanilan istem Formatlari

Yapilan ¢alismada, farkli dil modellerinin Tiirkge istem formatlarma nasil tepki

verdigini ve bu tepkilerin formatlara gdre nasil degistigini inceleyebilmek amaciyla,

Llama2, Llama3, Phi3, Mistral gibi kullanilan ve Ingilizce dilinde gelistirilen istem

formatlar1 incelenmis ve bu istem formatlarmin 6zellikleri incelenerek Turkceye 6zgu,

Tirkge’nin yapisal Ozelliklerine uygun olarak tasarlanmis 4 farkli istem formati

olusturulmustur. Bu formatlar TR1-4 seklinde adlandirilmistir. Modellerin varsayilan
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formatlar1 ve Tiirkge i¢in olusturulan formatlar Cizelge 3.2°de verilmistir. Mistral istem

format1 Llama2 ile ayn1 oldugu i¢in tabloda bu formata yer verilmemistir.

Cizelge 3.2. Modellerin Kullanmis Oldugu istem Formatlar

Ad istem Formati
Llama2 <s>[INST]$SINPUTSS[/INST] $$SOUTPUT$$</s>
Llama3 <|begin_of_text|>

<|start_header_id|>user<|end_header_id|>$$INPUT$$<|eot_id|>
<|start_header_id|>assistant<|end_header_id|>$$OUTPUT$$<|eot_id|>

Phi3 <|user|>$$INPUTS$$<|end|>
<|assistant|>$$OUTPUT$$<|end|>

TR1 <soru>\n$$INPUT$$\n</soru>
<cevap>\n$$OUTPUT$$\n</cevap>

TR2 [SORU] $$INPUT$$
[CEVAP]$$SOUTPUTS$$

TR3 <|soru|>$$INPUT$$<|son|>
<|cevap|>$$OUTPUT$$<|son|>

TR4 <|baslangic|>

<|baslik|><|kullanici|>$$INPUT$$<|son|><|baslik_sonu|>
<|baslik|><[asistan|>$$OUTPUT$$<|son|><|baslik_sonu|>

<|bitis|>

Formatlarin olusturulmasinda diger Ingilizce formatlarm basit ve karmasik
alternatifleri secilmis ve yapisal karmasikligin etkisinin incelenmesi amaglanmistir.
Ornegin TR1 formatinda xml etiketi tarzi bir yap1 secilmistir. TR3 formatinda Phi3
benzeri baglama ve bitis etiketlerinin bulundugu bir yap1 segilirken, TR2 formatinda
LLama2’de oldugu gibi yalnizca baslangig etiketleri bulunmaktadir. TR1 ve TR3 formati
karmagiklik acisindan ayni olmakla birlikte kullanilan karakter ve etiket icerikleri
farklhidir. Bu sayede karmasiklik disinda etiketin tiiriiniin degisimi de incelenebilecektir.
Son olarak TR4 formatinda LLama3’te oldugu gibi bir baglangi¢ tanimlanmis ve ayrica

LLama3’te olmayan bir bitis etiketi de eklenmistir.
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3.2. Kullanilan Veri Setleri

Deneysel ¢aligmalar kapsaminda NovusResearch ve Yudum olmak iizere iki farkli
Tirkce veri seti kullanilmustir. Tiirk¢e egitim igin bulunabilecek islenmis en biiyiik

veriseti olmalari sebebi ile bu iki veriseti se¢imi gerceklestirilmistir.

NovusResearch veri seti, Tirkce dilinde gesitli talimatlar1 igeren 51600 satirlik bir
koleksiyondur. Her bir satirda, bir talimat (instruction) ve buna karsilik gelen ¢ikti
(output) bulunmaktadir. Bu veri seti, dil modellerinin Tiirk¢e talimatlar1 anlamasi ve

uygun yanitlar iretmesi i¢in kullanilabilmektedir.
NovusResearch veri setinden 6rnek bir girdi ve ¢ikti satir1 Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.3. NovusResearch Veri Seti Ornegi

Instruction Output

Yapay zeka ile iliskili teknoloji ile ilgili Makine O6grenimi, dogal dil isleme,
terimlerin bir listesini olusturun. bilgisayarla  gérme, robotik  sireg
otomasyonu, derin 6grenme, kuantum
hesaplama, arttirilmis gerceklik, sanal
gerceklik, sinir aglari, dogal dil iiretimi,
konusma tanima, duygu analizi, teknoloji

destekli suire¢ otomasyonu

Yudum veri seti, Turkce dilinde ¢esitli talimatlar1 iceren 82.4 bin satirhik bir
koleksiyondur. Her bir satirda, bir talimat (instruction), girdi (input) ve ¢ikt1 (output)
bulunmaktadir. Bu yap1, dil modellerinin Tiirk¢e talimatlar1 anlamasit ve uygun yanitlar

liretmesi i¢in zengin bir kaynak sunmaktadir.
Yudum veri setinden bir érnek Cizelge 3.4’te verilmistir.

Cizelge 3.4. Yudum Veri Seti Ornegi

INSTRUCTION INPUT OUTPUT

Asagidaki ciimleyi tekil halden ¢ogul hale Kedi igiyor. Kediler iciyor.

getirin.
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3.3. Dil Modellerinin Farkh istem Formatlar ile Karsilastiriimasi

Llama2, Llama3, Phi3 ve Mistral modelleri, Cizelge 3.2°de verilen istem
formatlar1 kullanilarak NovusResearch ve Yudum veri setleri ile ince ayar (fine-tuning)
yapilarak ayarlanmistir. Bu agamada her model varsayilan istem formatlar1 ve Tiirkce
formatlar disinda birbirlerinin kullandiklar1 formatlar ile de egitilmistir. Daha sonra bu
verisetleri (zerinde test verisi ile metin {iretilmis ve c¢alismada verilen metrikler
kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Sekillerde, her bir kayip grafigi (I)- (IVV) model
Uzerinde farkl bir istem formatinin uygulandigini temsil etmektedir. Egitim stirecindeki
kayip (loss) degerleri, validasyon kayiplari iizerinden, modelin hem 6grenme basarimini
hem de genelleme kapasitesi degerlendirilmektedir. Sonuglarin sunulmasinda 6ncelikle
hangi Tiirk¢e istem formatinin en iyi sonucu elde ettigi tespit edilmis ve daha sonra bu

formatin diger istem formatlar1 ile karsilastirilmasi ayrica verilmistir.
3.3.1. Llama2 Modelinin Farkh istem formatlari i¢cin performans analizi

Llama2 modeli i¢cin TR istem formatlarnm (TR1, TR2, TR3, TR4) farkl veri
setleri {lizerindeki performanslar1 Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de karsilastirilmali olarak

gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Llama2 Modelinin NovusResearch Veri Seti Uzerinde Tirkge Istem
Formatlariyla Kargilagtirmasi (I: TR1, II: TR2, III: TR3, IV: TR4)
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Sekil 3.2. Llama2 Modelinin Yudum Veri Seti Uzerinde Tiirkce Istem
Formatlartyla Karsilastrmasi (I: TR1, IT: TR2, I1I: TR3, 1V: TR4)

Grafikler incelendiginde, IV numarali grafigin her iki veri setinde de diger istem
formatlarma kiyasla daha diisiik bir kayip (loss) degeriyle basladig1 goriilmektedir. Bu
durum, modelin heniiz erken agsamalarda bile daha yiiksek diizeyde bir uyum sagladigini
ve ilgili istem formatinin, modelin 6grenme siireciyle daha uyumlu oldugu sonucunu
ortaya koymaktadir. Ayrica validasyon kaybi, egitim kaybinda oldugu gibi hizli bir
sekilde diiserek stabil hale gelmektedir. Bu da modelin, hizli ve iyi bir sekilde genelleme
yeteneginin oldugu sonucu ortaya ¢ikarmakta ve asir1 6grenme (overfitting) yasamadigini

gostermektedir.

Grafikler incelendiginde istem formatinin detaylandirilmasinmn egitim kaybia
pozitif yonde etki ettigi her iki veri setinde de goriilmektedir. TR2 formatindan daha
karmasik olan TR1 ve TR3 formatlar1 daha basarili sonuclar elde etmistir. Ayrica TR1 ve
TR3 sonugclar1 arasinda her iki veri setinde de TR3 formati daha iyi bir sonug elde etmistir.
Burada da aymi karmasiklikta iki formatin etiket seciminin de sonuca etki ettigi

gorulmektedir.

Tum bu sonuglar dogrultusunda, IV numarali istem formatinmn diger formatlara
kiyasla daha basarili performans gosterdigi gorulmektedir. Bu baglamda TR4 istem

formati, Llama2 modeliyle birlikte diger yaygin istem formatlariyla karsilastirmali olarak
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degerlendirilmistir. TR4 formatinin diger formatlar ile karsilastirilmast Sekil 3.3 ve Sekil

3.4’te verilmistir.
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Sekil 3.3. Llama2 Modelinin NovusResearch Veri Seti Kullanilarak Farkli istem
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Sekil 3.4. Llama2 Modelinin Yudum Veri Seti Uzerinde Farkl1 Istem Formatlariyla

Karsilastirmasi (I: Llama2, II: Llama3, III: Phi3, IV: TR4)

Elde edilen grafikler dogrultusunda, kayip (loss) degeri en diisiik seviyede

basglayan IV numarali grafiktir. Egitim kayb1 tiim grafiklerde zamanla azalsa da en iyi

degisiklik IV numarali grafiktedir. Bu da modelin diger modellere gore daha iyi sekilde

25



ogrenme sagladigini gostermektedir. TR4 istem formatinin Tiirk¢e egitim verisi igin
Llama2 modeline adapte olma siirecinin daha yiiksek oldugu da gorulmektedir. Sonuglar
incelendiginde, Llama2 dil modeli iizerinde farkli istem formatlarmin kullanilmasiyla,
NovusResearch ve Yudum veri setleri icin TR4 formatinin hem diger 6zellestirilmis
Tiirkge istem formatlarma hem de yaygin olarak kullanilan formatlara kiyasla Tiirkge veri

setlerinde daha {istiin performans gosterdigi goriilmektedir.

Llama2 modeli lizerinde farkli veri setlerindeki istem formatlarinin performans

metrikleri ile birlikte skorlar1 Cizelge 3.5 ve Cizelge 3.6’da verilmistir.

Cizelge 3.5. Llama2 Modeli: NovusResearch Veri Setinde Istem Formatlarma

Gore Performans Metrikleri

istem BLEU R-1 R-2 R-L MET PPL BLT BERT D-1 D-2
Format (F1) (F1) (F1) (F1)

TR1 0.027 0.181 0.058 0.134 0.088 111.440  -0.835 0.445 0.133 0.504
TR2 0.034 0.191 0.061 0.140 0.088 39.607 -0.707 0.472 0.141 0.531
TR3 0.034 0.183 0.057 0.133 0.086 25.503 -0.621 0.467 0.139 0.539
TR4 0.035 0.192 0.064 0.144 0.089 11.581 -0.582 0.476 0.149 0.561

Llama2  0.032 0.194 0.069 0.150 0.086 236.580  -0.554 0.484 0.183 0.602

Llama3  0.021 0.192 0.068 0.146 0.086 46.718 -0.855 0.427 0.099 0.339

Phi3 0.015 0.143 0.032 0.105 0.046 223421 -0.694 0.450 0.173 0.579
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Cizelge 3.6. Llama2 Modeli: Yudum Veri Setinde Istem Formatlarma Gore

Performans Metrikleri

istem  BLEU  R-1 R-2 R-L MET  PPL BLT BERT  D-1 D-2
Format (F1) (F1) (F1) (F1)

TR1 0.023 0.181 0.053 0.128 0.081 110.487  -0.801 0.444 0.116 0.465
TR2 0.028 0.188 0.054 0.133 0.080 46.418 -0.675 0.466 0.113 0.474
TR3 0.026 0.183 0.051 0.128 0.079 33.453 -0.604 0.462 0.118 0.500
TR4 0.029 0.190 0.058 0.137 0.084 12.476 -0.612 0.474 0.128 0.518
Llama2  0.023 0.193 0.061 0.142 0.078 230.291  -0.558 0.479 0.149 0.546
Llama3  0.022 0.182 0.056 0.132 0.075 52.321 -0.690 0.446 0.109 0.411
Phi3 0.011 0.131 0.027 0.093 0.039 103351  -0.729 0.438 0.155 0.544

Yukarida verilen Cizelge 3.5 ve Cizelge 3.6’ dan ¢ikan sonuglara gore, dogal dil
isleme alaninda kullanilan BLEU, ROUGE, METEOR, BERTScore gibi otomatik

degerlendirme metrikleri, 6zellikle ingilizce dilinde gelistirildikleri ve bu dilin yapisal

Ozelliklerine gore daha verimli olduklari i¢in, Tiirkge gibi eklemeli dillere uygulandiginda
baz1 smirhiliklar gostermekte olup, yapilan degerlendirmelerde, modelin iiretmis oldugu
yanitlar semantik olarak dogru ve baglama uygun olsa dahi, kelime veya kelime

dizilimleri farkli ifade edildiginden, uyusmazliklara sebep olmaktadir. Bu uyusmazlik

sebebiyle de metrikler diisiik puanlar verebilmektedir.

Cizelge 3.7°de girdi, dogru yanit (Ground Truth) ve model ¢iktis1 verilmistir.

Burada anlamsal olarak ¢iktinin dogru oldugu ancak kelime eslesmeleri tam
saglanmadigindan dolayr n-gram eslesmelere bakan skor metriklerinde daha

skorlar elde edilmistir.

Cizelge 3.7. Gergek Cikt1 ile Uretilen Cikt1 Metnin Karsilastirilmasi

olarak
diistik

Girdi Dogru Yanit Cikt1

<|soru/>\n 1 ile 10 arasindaki tim 1 ile 10 arasindaki tiim sayilarin 55
sayllarin toplammni hesaplayin.\n toplami 55'tir.

<|son|>\n
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Tim bunlara ragmen, Llama2, Llama3 ve Phi3 gibi diger istem formatlariyla

birlikte metriklerin tiimiinii degerlendirecek olursak, TR (TR1, TR2, TR3, TR4) serisi

olarak adlandirdigimiz istem formatlari, diger istem formatlarindan daha iyi sonug¢ vermis

veya en iyi metrik sonucuna ¢ok yakim sonuglar iiretmistir. Ozellikle Perplexity gibi

modelin bir sonraki kelimeyi tahmin etme konusundaki belirsizligini lgen performans

metriklerinde ise TR serisi istem formatlarindaki yapinin, modelin girdiyi daha dogal,

acik ve yonlendirici algilamasini saglamasmdan 6tiirli, modelin belirsizligi azalmis olup

Perplexity performans metrigini TR4 istem formatinda en iyi sonucuna ulagmasimni

saglamistir. Ote yandan METEOR metrigi, ROUGE, BLEU gibi yiizeysel n-gram

benzerliklerden daha c¢ok semantik tabanli bir metrik oldugundan dolayi, TR

formatlarinda yalnizca yiizelsel eslesmelere degil, ayn1 zamanda anlamsal dogrulugada

katki sundugundan dolay1 TR4 istem formati en 1y1 sonucu vermektedir.

3.3.2.Llama3 Modelinin Farkh Istem Formatlar1 i¢in Performans Analizi

TR istem formatlarinin Llama3 dil modelindeki farkli veri setleri tizerinde elde

edilen kayip grafikleri Sekil 3.5 ve Sekil 3.6’da verilmistir.
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Sekil 3.5. Llama3 Modelinin NovusResearch Veri Seti Uzerinde Tiirkce Istem
Formatlariyla Kargilagtirmasi (I: TR1, II: TR2, III: TR3, IV: TR4)
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Sekil 3.6. Llama3 Modelinin Yudum Veri Seti Uzerinde Tirkge Istem Formatlariyla
Karsilastrmasi (I: TR1, 11: TR2, 1I: TR3, IV: TR4)
Ozellestirilmis Tiirkce istem formatlarina gore tiim grafikler incelendiginde, her
formatta egitim ve validasyon kayiplarinin genel olarak kararl ve istikrarli bir sekilde

diisiis sergiledigi goriilmektedir.

Llama2 modelinde oldugu gibi, en iyi sonu¢ veren istem formati olarak, TR4
format1 diger formatlara kiyasla daha basarili performans sergilemektedir. TR4 modeli
daha ilk asamada diger modellerin sonucta ulastigi kayip (loss) degerinden egitime
baslamistir. Bununla birlikte validasyon kaybi, tiim sonuglarda egitim grafigi ile

paralellik gdstermistir.

Yine Llama2 modelinde oldugu gibi Llama3 modelinde de benzer karmasiklikta
olan iki format arasinda kayp farki bulunmaktadir. Farkli bir model i¢in de bu sonuglarin

paralellik gdstermesi, yalnizca karmasikligin sonuglar1 etkilemedigini gostermektedir.

Elde edilen bulgular dogrultusunda, TR4 istem formatinin LLaM A3 modeli ile en
basarili sonucu elde eden istem formati oldugu goézlemlenmistir. Bu ¢er¢evede, TR4
formatinin diger yaygmn istem formatlariyla karsilastirilmali performans: Sekil 3.7 ve

Sekil 3.8’de verilmistir.
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Sekil 3.7. Llama3 Modelinin NovusResearch Veri Seti Kullanilarak Farkl Istem
Formatlariyla Karsilastirmasi (I: Llama2, II: Llama3, I11: Phi3, IV: TR4)
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Sekil 3.8. Llama3 Modelinin Yudum Veri Seti Kullamilarak Farkl1 Istem Formatlaryla
Karsilastirmasi (I: Llama2, 11: Llama3, 111: Phi3, IV: TR4)
Sekillerdeki sonuglardan hareketle, TR4 istem formatinin, diger istem

formatlarina gore daha diisiik kayip degerleri ile baglamasi, ayn1 zamanda egitim ve
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validasyon kaybinin en diisiik seviyede olmasi, TR4 modelinin kayip agisindan en bagarili
format oldugunu gostermektedir. Dolayistyla TR4 formati, diger yaygin olarak kullanilan
istem formatlarina gére NovusResearch ve Yudum Tuirkce veri setlerinde daha iyi bir
performans sergilemekte ve LLaMA3 modeline adapte olma ve dgrenme sirecini daha

iyl yonettigini gostermektedir.

Cizelge 3.8 ve Cizelge 3.9°da Llama3 modeli iizerinde farkli veri setlerindeki

istem formatlarinin performans metrik skorlar1 goriilmektedir.

Cizelge 3.8. Llama3 Modeli: NovusResearch Veri Setinde Istem Formatlarma

Gore Performans Metrikleri

istem BLEU R-1 R-2 R-L MET PPL BLT BERT D-1 D-2
Format (F1) (F1) (F1) (F1)

TR1 0.027 0.206 0.073 0.142 0.122 69.507 -0.817 0.473 0.114 0.458
TR2 0.033 0.204 0.068 0.137 0.119 64.635 -0.683 0.501 0.116 0.498
TR3 0.035 0.213 0.073 0.144 0.118 20.097 -0.612 0.497 0.124 0.517
TR4 0.044 0.229 0.082 0.162 0.121 9.004 -0.577 0.522 0.145 0.569

Llama2  0.019 0.185 0.051 0.121 0.088 61.397 -0.755 0.461 0.160 0.550

Llama3  0.031 0.197 0.065 0.128 0.118 77.237 -0.661 0.495 0.123 0.521

Phi3 0.028 0.194 0.057 0.130 0.098 64.114 -0.614 0.502 0.132 0.507

Cizelge 3.9. Llama3 Modeli: Yudum Veri Setinde istem Formatlarma Gore

Performans Metrikleri

istem BLEU R-1 R-2 R-L MET PPL BLT BERT D-1 D-2
Format (F1) (F1) (F1) (F1)

TR1 0.029 0.224 0.072 0.148 0.124 120.996 -0.787 0.485 0.107 0.489
TR2 0.030 0.213 0.067 0.138 0.111 30.485 -0.674 0.498 0.100 0.464
TR3 0.031 0.219 0.069 0.142 0.114 25.818 -0.566 0.503 0.106 0.488
TR4 0.037 0.222 0.074 0.151 0.110 9.685 -0.593 0.505 0.119 0.513

Llama2  0.021 0.196 0.054 0.126 0.092 83.954 -0.692 0.483 0.115 0.485

Llama3  0.028 0.208 0.064 0.129 0.113 86.952 -0.635 0.495 0.104 0.479

Phi3 0.025 0.204 0.057 0.133 0.086 98.070 -0.667 0.497 0.139 0.531
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Cizelge 3.7°de de goriildiigli iizere, modelin iirettigi yanitlar anlamsal olarak
dogru ve baglama uygun olsa dahi, degerlendirme i¢in kullanilan BLUE, ROUGE gibi n-
gram tabanli metrikler yalnizca yiizeysel kelime ve kelime dizisi eslesmelerine
odaklandig1 i¢in sonuglari tam olarak dogru yansitmamaktadir. N-gram tabanli metrikler
bu yapisal varyasyonlar algilayamadigindan dolayi, modelin verdigi dogru yanitlar1 da
diistik skorlarla degerlendirmektedir. N-gram metriklerin sinirliliklarma ragmen, Llama2,
Llama3, Phi3 gibi istem formatlarina kiyasla TR4 istem formati genel olarak daha bagaril

sonuglar tiretmistir.
3.3.3.Mistral Modelinin Farkli istem Formatlari icin Performans Analizi

TR istem formatlarmin Mistral dil modelindeki farkli veri setleri tizerindeki

performanslar1 Sekil 3.9 ve Sekil 3.10°da karsilastirilmali olarak gosterilmektedir.
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Sekil 3.9. Mistral Modelinin NovusResearch Veri Seti Uzerinde Tiirkce Istem
Formatlariyla Kargilagtirmasi (I: TR1, II: TR2, III: TR3, IV: TR4)
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Sekil 3.10. Mistral Modelinin Yudum Veri Seti Uzerinde Tirkce Istem Formatlariyla
Karsilastirmasi (I: TR1, II: TR2, III: TR3, IV: TR4)
Ozellestirilmis Tiirkge istem formatlarma gore yapilan analizde, Mistral dil
modeliyle gerceklestirilen egitim siireglerinde her bir format icin egitim ve validasyon

kayiplarinin zamanla tutarli bir sekilde azaldig: grafiksel sonuc¢lardan ¢ikarilmaktadir.

Ancak grafiklere dayanarak yapilan analizlerde, IV numarali grafik ile temsil
edilen TR4 formatinin kayip degerinin diger istem formatlarma kiyasla daha diistik bir
degerden baglamasi ve ilerleyen adimlarda, diger formatlarin ulastigi minimum
kayiplardan daha diisiik degere ulagsmasi sebebiyle TR4 istem formatinin diger formatlara
gore performansinin daha iyi oldugunu analiz edilmektedir. Tiim bunlarla birlikte,
validasyon kaybinin da hizli bir sekilde diisiis gostermesi ve kisa siirede stabil noktaya
ulagmasi, modelin yalnizca etkili bir bicimde 6grenmedigini, ayn1 zamanda yiiksek bir

genelleme yetenegine sahip oldugunu da gostermektedir.

Bu bulgular dogrultusunda, TR4 istem format1 Tiirk¢e diger istem formatlari
arasinda daha iyi bir performansa sahiptir. Elde edilen sonuclara istinaden TR4 istem
formati ile egitilen Mistral modelinin, farkli Tiirk¢e veri setleri lizerindeki 6grenme ve

genelleme performanslar Sekil 3.11 ve Sekil 3.12°de karsilastirilarak gosterilmektedir.
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Sekil 3.11. Mistral Modelinin NovusResearch Veri Seti Kullanilarak Farkli Istem
Formatlariyla Karsilastirmasi (I: Llama2, II: Llama3, III: Phi3, IV: TR4)
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Sekil 3.12. Mistral Modelinin Yudum Veri Seti Kullanilarak Farkl1 Istem Formatlartyla
Karsilastirmasi (I: LLaMAZ2, 11: LLaMAS3, Il1: Phi3, 1V: TR4)

Sekillerden elde edilen sonuglara gore, TR4 istem formatinin, diger formatlara
kiyasla daha diisiik kayip degerleriyle egitime basladig1 ve egitim siirecinin sonunda hem

egitim hem de validasyon kayiplarinin en diisiik seviyede stabil hale geldigi
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g0zlemlenmektedir. Bu durum, TR4 formatinin Mistral dil modeli ile yiiksek bir uyum
icerisinde ¢alistigini  ve modelin Ogrenme siirecini daha verimli yoOnettigini

gostermektedir.

Sonug olarak, Mistral dil modeli farkli istem formatlariyla egitildiginde en basarili
performans: Tiirkgeye 6zgii bigimlendirilmis istem formatiyla oldugu agik¢a ortaya
konulmaktadir. Cizelge 3.10 ve Cizelge 3.11°de Mistral modeli tizerinde farkli veri

setlerindeki istem formatlarinin performans metrik skorlar1 goriilmektedir.

Cizelge 3.10. Mistral Modeli: NovusResearch Veri Setinde Istem Formatlarina
Gore Performans Metrikleri

istem BLEU R-1 R-2 R-L MET PPL BLT BERT D-1 D-2
Format (F1) (F1) (F1) (F1)

TR1 0.049 0.244 0.093 0.175 0.131 125.344  -0.786 0.510 0.136 0.533
TR2 0.064 0.258 0.100 0.187 0.135 47.381 -0.621 0.549 0.149 0.575
TR3 0.066 0.258 0.098 0.187 0.138 29.796 -0.503 0.552 0.148 0.575
TR4 0.057 0.245 0.091 0.175 0.131 10.560 -0.541 0.538 0.144 0.563

Llama2  0.066 0.257 0.098 0.186 0.132 204.695  -0.500 0.552 0.153 0.576

Llama3  0.060 0.246 0.093 0.178 0.127 56.106 -0.630 0.525 0.156 0.579

Phi3 0.049 0.248 0.087 0.186 0.106 307.662 -0.476 0.567 0.168 0.590

Cizelge 3.11. Mistral Modeli: Yudum Veri Setinde Istem Formatlarina Gore

Performans Metrikleri

istem BLEU R-1 R-2 R-L MET PPL BLT BERT D-1 D-2
Format (F1) (F1) (F1) (F1)

TR1 0.041 0.246 0.086 0.168 0.124 121.228  -0.757 0.509 0.110 0.482
TR2 0.045 0.245 0.085 0.168 0.119 52.242 -0.672 0.526 0.117 0.505
TR3 0.047 0.254 0.090 0.174 0.125 31.697 -0.518 0.537 0.114 0.500
TR4 0.045 0.230 0.078 0.157 0.116 9.885 -0.578 0.515 0.115 0.500

Llama2  0.053 0.259 0.091 0.178 0.127 177.929  -0.506 0.545 0.118 0.512

Llama3  0.037 0.214 0.079 0.155 0.098 56.064 -0.679 0.496 0.131 0.523

Phi3 0.040 0.231 0.071 0.160 0.095 185312  -0.535 0.536 0.133 0.529
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Ust boliimlerde de ortaya konuldugu iizere, n-gram temelli otomatik metrikler,

yalnizca yilizey diizeyindeki kelime ve ifade eslesmelerini baz aldigmdan dolay1

performans metriklerinde istenen sonuglara ulasilamamakta olup model ¢iktilarinin

gercek anlamda ne 6l¢iide dogru oldugunu tam olarak yansitamamaktadir.

3.3.4. Phi3 Modelinin Farkh istem Formatlar i¢in Performans Analizi

Buyuk dil modellerinde oldugu gibi kiigiik bir dil modelinde de farkli istem

formatlar1 denenmis ve sonuglar elde edilmistir. Phi3 modeli i¢in bu sonuglar Sekil 3.13

ve Sekil 3.14’te verilmistir.
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Sekil 3.13. Phi3 Modelinin NovusResearch Veri Seti Uzerinde Tiirkce istem
Formatlariyla Kargilagtrmasi (I: TR1, II: TR2, III: TR3, IV: TR4)
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Sekil 3.14. Phi3 Modelinin Yudum Veri Seti Uzerinde Tiirk¢e Istem Formatlariyla
Karsilastirmasi (I: TR1, II: TR2, III: TR3, IV: TR4)

Dil modelinin kii¢iik olmas1 farki formatlar arasindaki basar1 dengesini
degistirmemistir. Biiylik dil modellerinde oldugu gibi kii¢iik dil modelinde de formatlarin
kayip siralamasi benzer oranlar1 korumaktadir. TR4 formati en iyi sonuglari elde etmis ve

diger formatlarin kayiplar1 da 6nceki sonuglar ile paralellik gostermistir.

TR4 istem formati ile egitilen Phi3 modelinin, farkl Tiirkce veri setleri tizerindeki
o0grenme ve genelleme performanslart Sekil 3.15 ve Sekil 3.16°da karsilastirmali olarak

gosterilmektedir.
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Sekil 3.15. Phi3 Modelinin NovusResearch Veri Seti Kullanilarak Farkli Istem
Formatlariyla Karsilastirmasi (I: Llama2, II: Llama3, III: Phi3, IV: TR4)
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Sekil 3.16. Phi3 Modelinin Yudum Veri Seti Kullanilarak Farkli Istem Formatlariyla
Karsilastirmasi (I: Llama2, II: Llama3, 111: Phi3, 1V: TR4)

Incelenen sonuglarda yalnizca Tiirkge olan formatin degil LLama3 formatinin da

phi3 modelinin varsayilan formatina goére daha iyi sonuglar elde ettigini gostermektedir.

Bu da etiketlerin dilinin disinda karmasikliginin da modeller iizerinde etkisini

gostermektedir. Her ne kadar en karmasik olan Llama3 formati Phi3 i¢in en iyi kayip



degerlerini elde etse de yine TR4 modeli en iyi kayip sonuglarin1 gostermistir. Bu da

etiketlerin Tiirk¢e belirlenmesinin de etkisinin bulundugunu ispatlar niteliktedir.

Cizelge 3.12 ve Cizelge 3.13’de Phi3 modeli {izerinde farkli veri setlerindeki
istem formatlarmin BLEU ve ROUGE skorlar1 goriilmektedir.

Cizelge 3.12. Phi3 Modeli: NovusResearch Veri Setinde Istem Formatlarma Gére

Performans Metrikleri

istem BLEU R-1 R-2 R-L MET PPL BLT BERT D-1 D-2
Format (F1) (F1) (F1) (F1)

TR1 0.006 0.078 0.006 0.055 0.021 382,549  -0.966 0.375 0.432 0.880
TR2 0.003 0.080 0.005 0.055 0.020 422.239  -0.833 0.377 0.422 0.877
TR3 0.007 0.083 0.006 0.057 0.024 441,747  -0.790 0.388 0.426 0.882
TR4 0.005 0.082 0.006 0.057 0.022 452529  -0.810 0.381 0.429 0.877

Llama2  0.005 0.090 0.007 0.060 0.026 408.371  -0.724 0.389 0.424 0.882

Llama3  0.005 0.079 0.006 0.054 0.023 432.846  -0.845 0.378 0.406 0.869

Phi3 0.009 0.106 0.012 0.073 0.033 389.570  -0.695 0.407s 0.430 0.886

Cizelge 3.13. Phi3 Modeli: Yudum Veri Setinde Istem Formatlarma Gore

Performans Metrikleri

istem BLEU R-1 R-2 R-L MET PPL BLT BERT D-1 D-2
Format (F1) (F1) (F1) (F1)

TR1 0.004 0.086 0.006 0.058 0.022 395912  -0.937 0.378 0.436 0.877
TR2 0.006 0.087 0.006 0.058 0.022 427.317  -0.790 0.377 0421 0.877
TR3 0.006 0.092 0.007 0.063 0.025 454186  -0.736 0.393 0.425 0.878
TR4 0.004 0.087 0.006 0.059 0.023 451.982  -0.780 0.385 0.435 0.877

Llama2  0.005 0.096 0.008 0.065 0.027 427.402  -0.692 0.393 0.429 0.884

Llama3  0.005 0.082 0.005 0.055 0.022 437.143  -0.823 0.379 0.404 0.865

Phi3 0.008 0.108 0.012 0.072 0.033 378.890 -0.679 0.409 0.254 0.757

Otomatik degerlendirme metriklerinin yapisal sinirhiliklari, Turkge dilindeki sz

dizilimlerine adapte olurken zorlandig1 goriilmektedir. Ust boliimlerde de deginildigi
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lizere, tretilen yanitlar anlam agisindan dogru olsa da bu metrikler yuzeysel benzerliklere
dayali 6l¢ciim yontemleri sebebiyle modelin gercek basarimini ortaya koymakta yetersiz
kalmaktadir. Ozellikle daha kiigiik 6lgekli bir dil modeli olan Phi3’iin, sinirli parametre
sayis1 ve genis olmayan 6grenme kapasitesi nedeniyle TR serilerinde daha diigiik sonug
gosterdigi izlenmektedir. Bu nedenle, metrik degerlerinin yorumlanmasinda yalnizca

nicel sonuglara degil, ayn1 zamanda niteliksel degerlerde gz oniinde bulundurulmalidir.
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BOLUM 4

SONUC ve TARTISMA

Derin 6grenme tabanl yaklasimlar, 6zellikle dogal dil isleme (NLP) alaninda son
yillarda biiyiik ilerlemeler saglamistir. Cok katmanli yapay sinir aglar1 sayesinde, dilin
yapisal ve anlamsal 6zellikleri daha derin ve etkili bigimde Ogrenilebilmekte, bdylece
geleneksel yontemlerin smirli kaldigi bir¢ok gorevde Onemli ilerlemeler elde
edilmektedir. Bu ilerlemeler neticesinde, metin anlama, 6zetleme, soru-cevap, makine
cevirisi gibi bir¢ok karmasik gorev, artik derin 6grenme tabanli sistemler araciligiyla daha
basarili sekilde gergeklestirilmektedir. Derin 6grenme tabanli yaklagimlarda déniim
noktas1 sayilabilecek transformer tabanli mimarilerin gelistirilmesiyle birlikte, dil
modelleri ¢ok daha genis veri kiimeleri iizerinde egitilebilmis ve bu sayede genel dil

becerilerinde kayda deger bir artis saglamistir.

Derin 6grenme, giiniimiizde yalnizca akademik alanda degil ¢ok sayida gesitli
gorevde etkin bir bicimde kullanilmakta ve birgok sektorde yenilikgi uygulamalarin
gelistirilmesinin Oniinii agmaktadir. Bu sektorlerin baginda saglik, finans ve bankacilik,
hukuk, e-ticaret, kamu hizmetleri, egitim teknolojileri, oyun ve eglence gibi sektorlerde
etkin bicimde kullanilmaktadir. Elektronik saglik kayitlarinin analizi, miisteri hizmetleri
otomasyonu, sdzlesme inceleme, otomatik degerlendirme sistemleri gibi uygulamalar
dogal dil islemenin sundugu temel katkilar arasinda yer almaktadir. Tiim bu ¢aligmalarin

temelinde, biiyiik veri kiimeleri iizerinde egitilmis, dil modelleri yer almaktadir.

Dil modelleri, belirli gorevlerde daha yiiksek basari elde edebilmek amaciyla
ozellestirilmekte ve ince ayar (fine-tuning) yontemi ile egitilmektedir. Bu slrecte,

onceden egitilmis bir model, hedeflenen gorev alanina 6zgii veri setleriyle yeniden
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yapilandirilarak goreve daha uygun hale getirilmektedir. Bir modelin belirli bir gorevi
basariyla yerine getirebilmesi igin, diisiikk kayip (loss) degerlerinin diisiikliigiiyle hem de
degerlendirme metrikleri tizerinden elde edilen yiiksek skorlarla 6lgiilmektedir. Basarili
bir gorev performansi i¢in, modelin yalnizca genel dil bilgisini 6 grenmesi yeterli olmayip,
aynt zamanda gorev baglamina uygun yanitlar iiretme yetenegini de kazanmasi

gerekmektedir.

Model egitimi siirecinde istem (prompt) formatinin 6nemi, kullanilan veri kiimesi
veya On isleme adimlara kadar kritiktir. Her model, varsayilan bir istem formatiyla
birlikte sunulsa da calismalar gostermistir ki; ayni veri seti, aynit model mimarisi ve
benzer parametreler kullanilsa bile, yalnizca istem formatindaki farklilik nedeniyle
modelin 6grenme siireci, c¢ikt1 kalitesi ve genel performansi anlamli Olgiide

degisebilmektedir.

Tum bunlara ek olarak, dncelikle 6zellestirilmis dort Tiirkge istem format1 kendi
arasinda test edilmis ve bu formatlar arasinda en iyi performansi sergileyen TR4 formati
belirlenmistir. Daha sonrasinda TR4 istem formati diger yaygi istem formatlariyla, farkl
dil modelleri kullanilarak performansi test edilmis ve tekrar TR4 formati diger varsayilan
istem formatlarma gore daha diisiik kayip degerleriyle birlikte daha basarili sonuglar elde
etmigtir. TR4 istem formatinin en basarili sonuclar1 vermesinin temel nedeni, diger
Ozellestirilmis TUrkce formatlardan farkli olarak, istem yapisinda modele daha fazla

yonlendirme ve baglam sunan detayli bir yap1 igermektedir.

Calisma kapsaminda, Tiirk¢e metinlerin Tiirkce istem etiketleri ile egitilmesinin,
diger istem yapilara kiyasla daha iyi performans sagladigini gostermistir. Ayni veri
kiimesiyle modelin Tiirk¢e istem formati kullanilarak egitilmesi, modelin yanit
dogrulugunu arttirnustir. Ozellikle diisiik kaynakl dillerdeki sinirli veri olanaklari gz
oniinde bulunduruldugunda, 6zellestirilmis istem formatlarmin kullanilmasi, modellerin
daha etkili ¢aliymasina ve daha yliksek performans elde etmesine katki saglayabilecek
onemli bir avantaj olarak degerlendirilebilir. Bu kapsamda, degerlendirme siirecinde
BLEU, ROUGE (1,2,L), METEOR, BERTScore, Perplexity, BLEURT ve Distinct-n gibi
otomatik metrikler kullanilmistir. Ancak bu metriklerin bilyiik 6lgiide Ingilizce diline
0zgi yapilar dikkate alinarak gelistirilmis olmasi, Tiirkce gibi sondan eklemeli ve serbest

sozdizimine sahip dillerde sinirli dogrulukla sonuglar vermesine yol agmistir. Nitekim
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yapilan degerlendirmelerde, modelin iiretmis oldugu yanitlarin anlamsal olarak dogru ve
baglama uygun olmasina ragmen, yiizeysel benzerliklere dayanan n-gram eslesmelerinin
diisiik olmasi sebebiyle performans metrik sonuglar1 beklenenin altinda kaldigi
goriilmektedir. Bu bulgu, degerlendirme metriklerinin 6zellikle dil yapisina duyarli
oldugu durumlarda yorumlanmasinin dikkatle yapilmasi gerekliligini ortaya
koymaktadir. Tiim bu sonuglara ragmen Perplexity performans metrigi, biyiik dil
modellerinde en diisiik degeri TR4 istem formati ile birlikte vermistir, bu da metnin
gelecek kelimeyi tahmin etmesinde istem formatinin detayi arttikga, daha basarili

sonugclar lirettigini ortaya koymaktadir.

Gelecek ¢alismalarda, Tiirkge, Ingilizce ve ¢ok dilli modeller igin 6zellestirilmis
istem formatlar1 arastirilacaktir. Bu 6zel istem yapilandirmalar1 araciligiyla, Turkce,
Ingilizce ve c¢ok dilli dil isleme gorevlerinde daha yiiksek performans elde edilmesi

hedeflenmektedir.
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