Buyuk Dil Modelleri

Metin Uretme
Soru-cevap, 6zetleme,
ceviri, icerik olusturma

Kod Yazma
Programlama destegi,

.. Buyik DIl

Merhaba!

Size nasil Yaratici Fikirler
ardimci Tasanm, planlama,

zlabilirim" Reclefiozne

o000
Copi]ct Midjourney

|
2) Reon hﬂOdG“Gl'
o ) 1" Tablo, grafik, yorumlama

Daha Fazlasi...

Sinir yok, hayal guictiniz
kadar!
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Buyuk Dil Modelleri

> Buyuk Dil Modelleri
[ (Large Language Models - LLM)

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Buyuk miktarda
LLM (Large Language Model - Biiyiik Dil Modeli), metin verisl
cok biiyiik miktarda metin verisi kullanilarak egitilmis ve = @‘ —
insan dilini isleyebilen, anlayabilen ve yeni metinler (g, o ';T : =
uretebilen yapay zeka modelidir.  Kitaplar ] Makaleler JOWek

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Buyuk Dil Modelleri
(Large Language Models - LLM),

cok buylk miktarda metinsel veri
tzerinde egitilerek insan dilini
anlamaya, islemeye ve yeni
metinler Uretmeye yonelik
yapay zeka modelleridir.

!
\

Bliyliik Miktarda
Metin Verisi
« Kitaplar Biiyiik Dil Modeli

/ LLM'ler ginumuizde « Web siteleri (LLM)
O « Makaleler

uretken yapay zekanin
JAPeY sexel « Belgeler

teknolojilerinden biri olarak o N,
kabul edilir. = z y

Anlama isleme Uretme

Yeni Metinler
Uretme

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

LLM’lerin Ozellikleri

B Dogal dil anlama
Metni dogru sekilde kavrar.

Metin uretme

Tutarli, anlamli ve amaca uygun
yeni metinler olusturur.

Baglami yorumlama
Cumlelerin anlamini

icinde bulundugu baglzama gore
degerlendirir.

Cok yonlu kullanim

Soru-cevap, 6zetleme, geviri,
kod yazma, yaratici icerik Gretme vb.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Buytuk Veri

internet, kitaplar, makaleler,
web sayfalari gibi milyonlarca
metin verisiyle egitilir.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

buyuk olcekli yapay zeka modelidir.

LLM Metin Uretimi
Ogrendigi ériintlilere gore
en uygun kelime ve cumleleri
tahmin eder.

Bu verilerden dilin
oruntulerini égrenir.

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026

LLM, insan dilindeki orlntuleri 6grenerek verilen bir metnin devamini
tahmin edebilen, sorulari yanitlayabilen ve yeni metinler olusturabilen

=
= |<
Sonu¢

Sorulari yanitlar, agiklamalar
yapar, yeni metinler
olusturur.




Biiyiik Dil Modelleri |

Kullanics: @ Egitimde Baslica Kullanim Alanlari
“Yapay zekanin egitimde
kullanim alanlarini agikla.”

LLM Yanit::
@ Yapay zeka, egitimde bir¢cok alanda kullaniimaktadir.

Baslica kullanim alanlarn sunlardir:

Kisisellestirilmis Ogrenme
Ogrencinin ihtiyaglarina gére uyarlanmis igerik ve
6grenme yollari.

Akilli Tutorlar
Soru-cevap, rehberlik ve anlik destek.

Otomatik Degerlendirme
Sinav, ddev ve performans analizi.

—_

Kisisellestirilmis 6grenme: Ogrencinitin seviyesine ve hizina gére
icerik sunar.

. Akill tutorlar: Sorulari yanitlar, rehberlik eder.

. Otomatik degerlendirme: Sinav ve ddevleri hizlica degerlendirir.

2 igerik Uretimi
3

4. igerik iiretimi: Ders materyalleri, 6zetler ve etkinlikler olusturur.

5

6

Ders notlari, 6zetler, rnekler ve etkinlikler.

Erigilebilirlik

. Erisilebilirlik: Dil, engel veya cografi sinirlamalar azaltir.
Engelli bireyler ve farkl diller igin destek.

. Veri analizi: Ogrenme siireclerini takip edip iyilestirme énerileri sunar.

Veri Analizi
Ogrenme stireci takibi ve iyilestirme dnerileri.

Bu sayede daha etkili, esnek ve kapsayici bir egitim ortami olusturulabilir.”

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

LLM Nasil Calisir?

Blyuk verilerle egitilen modeller, kullanicidan gelen istegi (prompt) anlayarak
en olasi ve anlamli yaniti uretir.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Veri
Kimeleri

internet, kitaplar,
makaleler, web siteleri,

forumlar ve daha birgok

kaynaktan toplanan
cok bliylik metin
kiimeleri kullanilir.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR

Gazi Universitesi

Model Egitimi

Bu veriler, derin 6grenme
teknikleriyle egitilen

bir sinir agi modeline
verilir. Model, metin
icindeki yapi ve iligkileri
ogrenir.

Buyuk Dil Modelleri

Dil Oriintiilerinin
Ogrenilmesi

["te§ekkﬁr ederim"] ® ;

Model, kelimeler
arasindaki iligkileri,

ifade kaliplarini ve dilin
yapisini égrenir.

Bu siregte baglam,
anlam ve gramer kurallari
dahil gok sayida oriintii
kazanur.

;

»

')

Kullanici Promptu

“Python ile basit
bir hesap makinesi
nasil yapilir?”

~

A

S

\
N — ———

Kullanicinin yazdigi
soru veya talep
(prompt), modele
gonderilir. Model bu
metni analiz ederek
baglamini anlamaya

caligir.
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Modelin Olasiliklari
Hesaplamasi

Python (D %42
&S

nasil %28

', i ﬁ basit B %18

bir B %7

i %5

Model, her bir kelime
veya kelime grubunun
gelme olasiligini
hesaplar. En ylksek
olasiliga sahip
sozcukler secilerek

yanit adim adim olusturulur.

Yanitin
Olusturulmasi

Python ile basit bir
hesap makinesi yapmak
icin temel islemleri
gergeklestirebilirsiniz...

Hesaplanan olasiliklara
gore en uygun kelimeler
birlestirilir ve kullaniciya
anlaml, tutarh ve dogal
bir yanit sunulur.




Buyuk Dil Modelleri

LLM’ler Neler Yapabilir?

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Yetenek Ornek
=| Metin Uretimi Makale, rapor, e-posta

a Soru-cevap Sorular yanitlamak
Ozetleme Uzun metni kisaltmak
Ceviri Tirkge — ingilizce
Metin donlstiurme Akademik metni sadelestirme
Kod uretimi Python, JavaScript vb.
Akil ylrutme Problemleri c6zmeye calisma
Egitim Konu anlatimi ve soru hazirlama
Veri analizi Verileri yorumlama

“Q Kisisellestirme Ogrenciye uygun icerik olusturma

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Onemli LLM Ornekleri

gpT Cemini Claude Llama Mistral Quen

Metin, kod, gorsel Google'in ¢ok Guvenli, etik ve Acik kaynakli Yiiksek performansl, Cin merkezli Alibaba
ve ¢oklu modalite modelli yapay zeka insan odakli yapay buyuk dil modeli hizli ve verimli tarafindan gelistirilen
destegiyle gugll platformudur. zeka yaklagimiyla ailesidir. Gelistiriciler buyuk dil modelleri gucla ve ¢ok dilli
bir genel amagli Metin, gorsel, video bilinen giiclii icin esnek ve gelistiren Fransiz biiyiik dil modelidir.
LLM'dir. ve daha fazlasini bir LLM'dir. 6zgr bir ¢oziinddr. yapay zeka sirketidir
isleyebilir.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

LLM = Chatbot =

Yapay zeka modeli Kul!anlcmlr.l r.nodvellyle
etkilesmesini saglayan

Blyulk veri Gzerinde egitilmis, uygulama

metin, gorsel, ses gibi verileri Aod e

anlayip Uretebilen ileri seviye LLM’yi bir arayuz Gzerinden

yapay zeka modelidir. kullanir ve kullanici ile sohbet

edebilmesini saglar.

® . 8. F, . 80 -5

GPT modeli Sohbet arayiizii Araclar Sistem talimatlari

(LLM) (kullanict ile etkilesim) (6r. internet, eklentiler) (davranig ve kurallar) ChatGPT
benzeri bir uygulama

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

LLM’lerin Sinirliliklar

LLM’ler glicli olmalarina ragmen:

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

) © @ | Diinya'daki
0 @ ] okyanuslarin tamami
Baskentimiz - kirmizi renktedir.
Ankara degil, |
1 istanbul'dur. ;
v q P
&’I/

. Halisinasyon

o i SURFLEETEDI ~  (hallucination) olusturabilir.

Onyargilar

g Bu bilgi
2024 yilina
aittir.

Onyargih giktilar

o Giincel bilgiye erisimi
uretebilir.

kullanilan sisteme baglidir.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

Kaynakg¢a
¥ www.gercekolmayan.com

¥ Dr. Ahmet Yilmaz (2023) ! G
¥ Bilim Dergisi, 12(3), 45-60

e

Kaynaklari yanhs aktarabilir
veya var olmayan kaynaklar
uretebilir.

N\

| )

' Kisisel Bilgiler
- + Ad Soyad

* E-posta
* Telefon
» Diger veriler
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Kullanicinin verdigi bilgiler
acisindan gizlilik ve glivenlik
riskleri olusturabilir.




Buyuk Dil Modelleri

Egitimde LLM Kullanimi

LLM’ler egitimde 6gretmen ve ogrencilere
farkh alanlarda destek saglayabilir.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

m
! a

Ders plani Soru bankasi Ders materyali Rubrik Geri bildirim

\ ) C\ C
Sl Ornek Alistirma Soru-cevap oty
anlatimi ogrenme

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

43 Nasi Galisr?

e T | SIS a ey
s W s ¥ -

' d | LLM , insan dilindeki oruntuleri
> > @ < e ogrenerek verilen metne

@ &:d'] uygun yanitlar olusturabilen
buylik 6lcekli yapay zeka

Metin Verisi Egitim Siireci Oriintiileri Ogrenme Yanit Uretimi o
, ; modelidir.
Kitaplar, makaleler, Veriler temizlenir, Model, dildeki Verilen metne uygun m
web icerikleri, kodlar diizenlenir ve oruntuleri ve yeni ve anlamli - Soru / istek :

gibi blyuk veri model egitilir. baglam iligkilerini metinler olusturur. ppp—

kiimeleri toplanir. ogrenir. z 2 °

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

\_

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

2 ) Sorulan yanitlayabilir.

/

-

istenen konuda 6zgiin ve Kullanicinin sorularini anlayarak Uzun metinleri kisa ve Farkl diller arasinda
anlamli metinler yazabilir. dogru ve ilgili yanitlar verebilir. anlasilir bicimde 6zetleyebilir. ceviri gerceklestirebilir.

“Bu climleyi ingilizceye cevir:
‘Egitim, daha iyi bir gelecek icin

“Glnes enerjisinin avantajlarini
anlatan bir paragraf yaz.”

“Bu makalenin kisa bir ézetini
cikar.”

onemlidir.””
5 Metinleri farkli bicimlerde Kod olusturabilir ve ™ 7 Egitim materyalleri 0 Karmasik problemlere yonelik
yeniden yazabilir. aciklayabilir. hazirlayabilir. ¢oziim lretebilir.

\ /
c— - )
S o ETh " Programlama diliyle kod yazabilir, :
Ayni igerigi farkli Uslup, ton K dlg i b’l)‘/ h - avad Ders notlari, soru bankalari, Ansliz yapafakcokisdiml =
5 1T odlari aciklayabilir ve hata ayiklamada ¢alisma planlari ve gorsel materyaller problemlerde mantikl ve uygulanabilir
ve yapida ifade edebilir. d labili B L
yardimci olabilir. olusturabilir. ¢oziimler sunabilir.

“Bu metni daha resmi bir dille “Python’da bir dizinin ortalamasini “Yapay zeka konulu 5 soruluk “Daha verimli bir 6grenme plani
yeniden yaz.” hesaplayan kod yaz ve agikla.” calisma sorulari hazirla.” nasil olusturulabilir?”

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

LLM Nasil Ogrenir?

Buyuk miktarda metin verisini analiz ederek dilin yapisini, értntulerini ve
iliskilerini 6grenir. Bu sayede, yeni sorulara uygun yanitlar tretebilir.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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-

Cok biiyuik
metin veri setleri

. ess Dahafazlast...

internet, kitaplar,
makaleler, forumlar ve
daha bir¢cok kaynaktan
toplanan devasa metin
verileri kullanilir.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR

Gazi Universitesi

Buyuk Dil Modelleri

Veriler, derin 6grenme
teknikleriyle islenir ve
model, metindeki
iliskileri ve yapiy!
ogrenir.

=

Dil oriintilerinin
ogrenilmesi

“merhaba” ,

L “nasilsin”

—— —

/L"t'ésekiijr edaﬁ""

Model, kelimeler
arasindaki iliskileri,
ctmle yapilarini ve dilin
oruntulerini 6grenir.

“Dijital glivenlik
konusunda kisa bir
aciklama yapar misin?”

Kullanici, bir soru
veya talep (prompt)
gonderir. Model, bu
metni analiz ederek
baglamini anlar.

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026

Uygun yanitin
olusturulmasi

Model, 6grendigi dil
oruntilerine dayanarak
en uygun ve anlamli
yaniti Uretir.




Buyuk Dil Modelleri

Ornek LLM’ler

Farkl sirketler ve kuruluslar tarafindan gelistirilen poptler buyuk dil modellerinden bazilar::

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

GPT OpenAl
Genel amagli, cok yonli dil modeli. (ABD)

3
,

Gemini
Metin, gorsel, video ve ¢cok modlu yeteneklere sahip model.

Claude

Guvenli, faydali ve etik odakli model.

Google
(ABD)

Anthropic
(ABD)

Acik kaynakli, gliclii ve esnek model. (ABD)

Mistral

Verimli ve ylksek performansl model.

Mistral Al

(Fransa)

Qwen
Cok dilli ve acik kaynakli model.

Alibaba
(Cin)

SE3G0E

G

G

A\
Llama m Meta

o

€

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Model egitimi, bir yapay zeka modelinin

® @ ®
% MOdEl Elg |t| mi blyuk miktardaki verilerden oruntuleri,

( Model Trainin g) iliskileri ve kurallar 6grenmesini saglayan

surectir.

)

Kullanima Alma

4

Training

o

Kitaplar, makaleler, Toplanan veriler temizlenir, Veriler, modelin Egitilen model, test verileriyle Basarili olan model,
web siteleri, kodlar ve diizenlenir ve modelin parametrelerini ayarlamak denenir ve performansi gercek diinyada

diger kaynaklardan egitimine uygun hale tizere kullanilir. Model, degerlendirilir. gorev yapmak lizere
buytk miktarda veri toplanir. getirilir. verilerden 6rintuleri 6grenir. kullanima alinir.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Model egitimi = Yapay zekaya veriler iizerinden
nasil gorev yapacagini 6gretme surecidir.

\_

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Model Egitimi Nasil Gerceklesir?

Makine ogrenmesi modelleri, belirli adimlarla toplanan verilerden 6grenerek
tahmin yapabilir hale gelir. Genel sure¢ su sekilde dusunulebilir:

\_

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Veri Temizleme \ Egitim Verisinin
ve Hazirlama Olusturulmasi

Egitim Verisi
d (%70)

’ Z 3 Dogrulama Verisi ’

\) Test Verisi
(%15)

Segilen algoritma ile egitim

Modelin 6grenmesi igin Toplanan veriler, hatali, eksik = ] Fa :
gerekli veriler, farkli kaynaklardan veya aykiri degerlerden arindirilr. Hazianan veri seti, modelin. verisi kullanilarak modelin
toplanir. (6r. veritabanlari, dosyalar, Gerekli déniigiimler yapilarak ogrenmesi ve genelleme yapabilmesi parametreleri ogrenilir. -
web, sensérler vb.) model igin uygun hale getirilir. icin egitim, dogrulama ve test | Bu agamada model, verilerdeki
verisi olarak ayrilr. oruntileri kesfeder.
" y = =

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

e Modelin Test Edilmesi 0 Performans Degerlendirmesi Modelin Kullanima Alinmasi
. = A// N -

Egitim sirasinda 6grenilmeyen

- Dogruluk (Accuracy)
+» Kesinlik (Precision)
* Duyarlilik (Recall)

* F1 Skoru

» Kayip (Loss)

test verisi ile modelin tahminleri Modelin basarisi, belirli metriklerle Test ve degerlendirme streci tamamlanan
kontrol edilir. Modelin genelleme olgulur. Gerekirse parametreler model, gergcek ortamda kullaniimak tGzere
yapma yetenegdi degerlendirilir. duzenlenerek iyilestirme yapilir. devreye alinir. Boylece, yeni verilerle
calisarak tahmin yapmaya baslar.
N y @ v € o

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Kedi ve K6pek Siniflandirma Ornegi

Bir modele kedi ve kopek gorsellerini ayirt etmeyi 6gretelim.

\_

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Egitim Verileri

Modele binlerce kedi ve kdpek gorseli gosterilir.

Ogrenme Siireci e Yeni Gorsel

Model, bu gorsellerdeki 6zellikleri Daha sonra modele daha 6nce
(renk, kulak sekli, yiz yapisi, tlly yapisi vb.) g6rmedigi bir gorsel verilir.
ogrenir.

“Bu kedi mi, kopek mi?”

Bu kedi mi, kopek mi?

4

Makine Ogrenmesi Modeli

8

= Tahmin:

Kedi v

. Trained Model J
(Ogrendigi 6zelliklere gore analiz yapar)

Gliven Skoru

G > 92

Girdi Gorseli

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

LLM’lerde Model Egitimi

Buyuk Dil Modellerinde (LLM) siireg, ¢ok bliylik dlcekte veri ile gerceklestirilir.
Model, milyonlarca sayida metin Uzerinde egitilerek dilin yapisini, baglamini ve oruntulerini 6grenir.

\_

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

se oo ° bt Kitaplar
Biiyiik Veri Toplama @ e
Model, ¢ok cesitli ve biiyiik miktarda * Web siteleri

metin verisi ile egitilir. Kitaplar Makaleler ~ Web metinleri Kodlar Diger veriler * Kod'depolan
» Forumlar, belgeler vb.

TOkenIa§t|rma Yapay zek3, egitimde buyuk firsatlar sunmaktadir. Her token, bir sayisal
Metinler, modelin anlayabilecegi ¥ CON D ile temsil edilir.
kiiclk pargalara (token) ayrilir. Yapay zeka , egitimde blyik firsatlar sunmaktadir

Orn: [ 3821, 721, 11, 4502, ... ]

Model Egitimi

Token dizileri, devasa sinir agi
mimarileri (Transformer) ile islenir.

DT v
Dil ve Baglam Oriintillerinin | @EZED -~ Y liiskiler
Cgranfings! D @%
. o gl
— ~ D
e

» Dikkat (Attention) mekanizmasi
Token Transformer + Cok katmanli ag yapisi
girdisi Modeli

 Milyarlarca parametre

« Yiiksek hesaplama gicti (GPU/TPU)

Bu siiregte model,
metinlerdeki orintiileri
istatistiksel olarak 6grenir
ve genelleme yapabilir.

Model, kelimeler arasindaki iliskileri,
baglami ve dilin yapisini 6grenir.

Yeni Metin O|U§turabi|me . Yapay zek3, egitimde kisisellestirilmis | Model, 6grendiklerini
(@)

kullanarak sorulara yanit verir,
ozetler, geviri yapar, kod yazar
ve daha fazlasini gerceklestirebilir.

e o “Egitimde yapay zekanin 6nemi nedir?”  — ¢ \ _ Bdrenme deneyimleri sunarak
Egitimi tamamlanan model, 6grendigi oriintiilere oégrencilerin ihtiyaclarina daha iyi

dayanarak yeni, tutarli ve anlamli metinler tiretebilir. cevap verebilmektedir...

Prof.Dr.Huseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Modern LLM’lerin onemli
bir bélimu Transformer
mimarisi kullanir.

Transformer

Mimarisi

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

Transformer Mimarisinin Temel Yapisi

Girdi
metni

Bu
bir
ornek

metindir

-

—

Encoder

Self-Attention

~

[

Feed Forward
Network

]

o=

N x

r

=

Decoder

| Self-Attention

|

Feed Forward
Network

]

N x

)

Cikts
metni

-> anlamh
bir

yanit
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Transformer mimarisi sayesinde
model:

@ Kelimeler arasindaki iliskileri,
@ Ciimle baglamini,

@ Uzun metinlerdeki baglantilari,

& Kelimelerin birbirleriyle olan
iliskilerini

daha etkili sekilde 6grenebilir.




Buyuk Dil Modelleri

@ Egitim # Kullanim Anemli bir ayrim:

Model egitimi:
Modelin verilerden 6grenmesi.

Biiyiik veri Egitim siireci Egitilmis model
kiimeleri (6grenme)

Model kullanimi (Inference):

Egitilmis modelin yeni bir kullanici girdisine
cevap vermesi.

# “Yapay zeka, makinelerin

" Soru / Girdi L/ insan benzeri 6grenme,

. > —> | akil yliriitme ve problem
¢6zme yetenegidir.”

. . “Yapay zeka nedir?”
Egitilmis model Yanit

1P
I

&
1f

do

\_

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
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Buyuk Dil Modelleri

Model Egitimi Turleri

Yapay zeka modelleri, farkli asamalarda ve yontemlerlirle egitilerek daha gucli ve faydali hale gelir.

\_

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

V oo w ey o o e b ( ° . R H ° ° ° imi I
On Egitim (Pre-training) Ince Ayar (Fine-tuning) Insan Geri Bildirimiyle
Hizalama
| Model ¢ok blyik ve genel veri kiimeleri Onceden egitilmis model belirli bir gérev Mogalimipsy bexlchtileihedahargun,
tizerinde egitilir. veya alan icin yeniden egitilir. yanitlar vermesi icin insan degerlendirmelerinden
yararlanilabilir.
Aag: O Ornegin: ’3 Ornegin:

Genel dil ve bilgi oriintiilerini
ogrenmek. Soru:

“Diyabet hastalari icin beslenme o6nerileri

Genel « Tibbi sorular nelerdir?”
@ Web siteleri ¥ LLM Hastalik teshisi

@ Tip alanina yonelik ~ * Klinik rehberler YantA vV YanitB X
|

Kitaplar model o o

Diyabet hastalari icin Kesinlikle seker
sunlar dnerilir: ... :‘Uket'l"ellsmll, bu
Makaleler veya (Dogiru; acik: giiveni g::::rlél tamamen ‘
| ve bilimsel bilgiler igerir.) (Varit veyisianiz
Belgeler (iifh‘:l . Mevzu.at analizi ‘ * * * * * bilgi icerir.)
Genel LLM * + Hukuki danigmanlik |

@
'x»

Diger kaynaklar (Onceden egitilmis @ Hukuk alanina yonelik ~ * Sézlesme inceleme ’ Uygun degil ‘
model) model P DN

' = insan degerlendirmeleri, modelin daha
= Milyarlarca kelime, ¢ok cesitli kaynaklar @, Amag: Belirli alanlarda daha dogru, uygun, dogru ve giivenli yanitlar liretmesine I

ve genel bilgiler. uzman ve faydali yanitlar tiretmek. yardimci olur.

—————————————————— N .

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Veri Nedir?
Veri, yapay zeka modelinin 6grenmesi icin kullanilan bilgi ve orneklerdir.

° oo °
Metin Gorsel Ses Video
Yazil ierikler, ciimleler, makaleler, Fotograf, resim, ¢izim, grafik vb. Konugma, miizik, ses kayitlan vb. Hareketli gériintdiler, videolar,
sohbetler vb. ' ' animasyonlar vb.

“Yapay zeka, insan benzeri
zeka gerektiren gorevleri
gerceklestirebilen sistemlerdir.
Glinimizde egitim, saglik,
ulagim gibi bircok alanda
kullaniimaktadir.”

Ornek: Fotograf, illiistrasyon,

Ornek: Blog yazisi, haber, sohbet infografik Ornek: Podcast, konusma, miizik Ornek: Egitim videosu, film, animasyon

Dokiimanlar

PDF, Word, Excel, sunumlar vb. dosyalar.

ﬂm

Kod

Programlama dilleriyle yazilmis kod parcalari.

Sayisal Veriler

Sayilar, dlctimler, istatistikler, sensor verileri vb.

Yas  Sicaklk (°C) Nem (%) Adim Sayisi def topla(a, b):
— return a + b
25 235 45 8240 ‘ )

30 24.1 50 9120 ‘ L sonuc = topla(5, 3)
28 228 48 7630 : print(sonuc) # 8
Ornek: Tablo, istatistik, senscr verisi Ornek: Python, Java, C++, JavaScript Ornek: Makale, rapor, e-kitap, sunum

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

\_

Model Egitiminin Temel Asamalari

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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=
<%

Veri Toplama

Modelin 6grenmesi
icin uygun veriler
toplanir.

Hatal veriler
Tekrarlanan veriler

Uygun olmayan
veriler

&
©
@

Hatali, gereksiz,
tekrarlanan veya
uygun olmayan veriler
temizlenir.

Buyuk Dil Modelleri

Dogrulama Test Dagitim
. (Validation) (Testing) (Deployment)
|
=== -
=P | —
Ozellik gikarimi l
G V
Normalizasyon m '
Dontisiim V
Veriler modelin Model, veriler Modelin 6grenme Modelin daha énce Basaril model
kullanabilecegi Uzerinde tekrar tekrar surecindeki performansi gdrmedigi veriler gercek kullanicilarin
formata donustirdlir. caligarak parametrelerini degerlendirilir. (izerindeki basarisi kullanimina sunulur.
gunceller. slciilir

& & % @& *—>

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR

Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

o Veri Toplama

llk asamada modelin 6grenmesi icin gerekli veriler toplanir.

 Ornek: LLM igin

Bir gorsel siniflandirma modeli icin: ise cok buytk miktarda
50.000 kedi + 50.000 képek gorseli toplanabilir. metinsel veri kullanilabilir.

@ Web siteleri % Kitaplar
@ Kedi Gorselleri @ Kopek Gorselleri —_— "4
50.000 adet 50.000 adet \ Ay

/ DE| Haberler

\ :‘\\.\
/ @ Forumlar

Makale ve
akademik yayinlar

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Q Veri Kaynaklari

Yapay zeka modelleri, farkli kaynaklardan elde edilen verilerle beslenir.

. S

JITE

KURUMSAL
DOKUMANLAR

SCIENCE

/

I Kurumsal dokiimanlar

ACADEMIC

Csv

|
J

@ Sensorler e Veritabanlari e Kullanici etkilesimleri @ Acik veri setleri

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

e Veri Temizleme

Ham veriler dogrudan modele verilmez.
Verilerde asagidaki sorunlar bulunabilir:

A £ O & B @

Eksik bilgiler Tel;;;lr:?ar;an Hatal bilgiler Guraltala veriler  Gereksiz igerikler Yanls etiketler

Bu nedenle verilerin temizlenmesi gerekir.

S Ham Veri S Temiz Veri

ID Ad Yas $ehir Etiket Q Eksik verileri tamamla = = . 7 e
1 Ayse 25 istanbul Kedi veya cikar. £ il e
©® 2 Mehmet - Ankara Kopek | 51 Tekrarlanan kayitlari L *ia g i =
G 2 Mehmet = Ankara Kopek kaldir. 2 Mehmet 30 Ankara Képek
4 Elif 32 izmir Kedi 4 Elif 32 izmir Kedi
5 Hatali verileri duizelt.
6 5 Ali 120 Bursa Kopek 0 5 Al 28 Bursa Kopek
6 Zeynep 28 tstanbul e e R 6 Zeynep 28 istanbul Kedi
; Gurultald verileri temizle.
0 7 Deniz ? Antalya Kopek )
7 Deniz 22 Antalya Kopek
® & Mer 35 - Kedi .
~ . Gereksiz icerikleri sil. Mert 35 Ank Kedi
@ 9 Ayse 25 Istanbul Kedi m % 8 = el o
= - 10 Can 40 istanbul Képek
O 10 Can 40 Istanbul Kopek 0 Yanlis etiketleri diizelt.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Veri Etiketleme
Bazi yapay zeka modellerinde verilerin etiketlenmesi (labeling) gerekir.

Gorsel 1 Kedi
“ Gorsel 2 Kopek
o0 Gorsel 3 Kedi
S 7

@ Model zamanla:
Gorsel ozellikleri — Etiket iliskisini 6grenir.

\_

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Verinin Bolinmesi

Makine ogrenmesi surecinde veri genellikle G¢ ana gruba ayrilir:

Egitim Verisi Dogrulama Verisi Test Verisi
(Training Data) X (Validation Data) (Test Data)
Modelin 6grenmesi icin Modelin egitim sirasinda Modelin daha 6nce gérmedigi
kullanilir. performansini degerlendirmek veriler Uzerinde gergek
ve ayarlamak icin kullanilr. performansini dlgmek icin
kullanilir.
S

Egitim Dogrulama Test

Prof Dr. Huseyln CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Model Egitimi

Hazirlanan egitim verileri modele verilir. Model, veriyi gorur, tahmin yapar,
hatasini hesaplar ve parametrelerini gunceller. Bu islem ¢ok sayida tekrar gerceklestirilir.

M\ Girdi: 3 @ > > A S5 0

~ 9§re.ncin.in Model: Gergek sonug: Hata Model parametrelerini
Q@ szclikleri Basari tahmini = %60 Basarili hesaplama giincelleme

@ Modelin Egitim Siireci

. — l$\ — 1 | RN © = O
Tahmin Hata Parametre Giincelleme

_ Egitim Verisi Model (Model ¢iktisi) (Loss) (Optimizer)
(Onceden hazirlanmig) (Baglangi¢ parametreleri)

t

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Burada amag:
Modelin egitim siirecindeki performansi @ "Model sadece egitim verisini
dogrulama verileriyle kontrol edilir. ezberliyor mu, yoksa gergekten
o6greniyor mu?”
sorusuna cevap vermektir.

A Overfitting (Asirt Ogrenme)

Egitim Dogrulama Test Model egitim verisini gok iyi 6grenir Model
Verisi Verisi Verisi ancak yeni verilerde basarisiz olursa ezberliyo’
\l \[ / overfitting ortaya cikabilir. ¢ 3 aijrenmi\]“-
B = Egitim Verisi
N‘!?c.iel. = Performa“ns e  (cokiyi)
Egitimi Kontrolii —— Dogrulama / Yeni Veri
2 (dusiik)
Veri Sayis !

* EZberleme ¢ 6§ renme Bu, yapay zeka egitiminde en 6nemli

problemlerden biridir.

Ezberleme (Overfitting) Gercek Ogrenme

€) Egitim verisinde gok yiiksek @ Egitim verisinde iyi sonug verir.
Easen basari saglar. Basar: R
Orani o % 9 Orani Edam et e Q Yeni verilerde de basarili olur.
€ VYeni verilerde basanisi diser. — Dogrulama / Yeni Veri
@ Genelleme yapar.
€) Genelleme yapamaz.
g € Sadece gbrd0ii.veriyi y @ Veriyi anlamlandirir,

g kurallar 6grenir.

Veri hatirlar. Veri

.

Sadece ezberler, 6grenmez. Ogrenir, geneller, basariy: siirdiiriir.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Model egitimini tamamladiktan sonra @ Tt ok
daha 6nce gérmedigi test verileri kullanilir.  ~ @ Tl mansim slgmek i€

Performans Olgiimii

Daha 6nce gérmedigi Modelin test verilerindeki basarisi

olcalur.

@

a € ) 0 F1 Skoru

° Dogruluk (Accuracy)
o Kesinlik (Precision)
0 Duyarlilik (Recall)

;glotlg Vgisoio 5 jeshipe ™ Modelin gercek
) g 10.000 gorsel . ' L 1 diinya pell'formansu
4 oranlanir.

5 ‘\'.\e.' . N ’ est verisi,
.4(2’»@-)0\% - W o

G | modelin gercekten '

6grenip 6grenmedigini

ﬁ Egitim Verisi Model Test Verisi Performans 3 o?trena:pkogar g ;
(100.000 gérsel) Egitilir (10.000 gérsel) Olciiliir ' ortaya koyar.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026




Buyuk Dil Modelleri

- - 4 Modelin basarisi probleme gére
ﬁ, MOde| Deger|end'rmes. farkli metriklerle ol¢ilur.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Ornegin:

« Accuracy (Dogruluk)

/7 o Precision (Kesinlik)

./ o Recall (Duyarlihk)
» F1-Score

« ROC-AUC

e MAE

¢ RMSE

Modelin siniflari ayirt etme
kabiliyetini gosterir.

1.0
§ AUC = 0.92
£ L-. s (Mikemmel
K g performans)
=
o
a i

0.0

0.0 05 1.0

Yanli Pozitif Orani

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

‘ e A
3}7 MAE = — > [¥i - il

Accuracy (Dogruluk) Recall (Duyarhhk) MJ

Precision ve Recall’in
harmonik ortalamasidir.

Gercek pozitiflerin ne kadarinin
dogru tahmin edildigini gosterir.

Pozitif tahminler arasinda
dogru olanlarin oranidir.

Modelin genel olaraik
dogru tahmin oranidir.

Dogru Tahmin Dogru Pozitif g iti S
Accuracy = 2 = Precision = i Recall = Do et F1=2x Riscihen fiocel
Toplam Tahmin Dogru Poxitif + Yanl 5 Pozitif Dogru Poxzitif + Yanl 5 Negatif Precision + Recall
TP FP @ Orn: Alarmlarin Q Orn: Hastalarin %88'i = ? &rn: %90 dengeli
(Dogru Pozitif)  (Yanls Pozitif) %95'i gergekten dogru. teshis edildi. basari.
FN TN ® © 0 00
(Yanhs Negatif)  (Dogru Negatif) | 0000 | o0
E v J Precision F1 Recall
Dogru pozitif ¢ = J (Kesinlik) (Duyarlilik)
tahminler Dogru tespit edilenler

@ Orn: %92 dogruluk
MAE (Ortalama Mutlak Hata)

Tahminlerin gergek degerlere
ortalama uzakhigini gésterir.

RMSE (Kok Ortalama Kare Hatasi)

Hatalarin karelerinin ortalamasinin
karekokidir. Biyiik hatalara daha fazla 6nem verir.

RMSE = \F% Y (i - 9

AUC degeri pais e
1'e ne kadar il dad B Mae-o0s i
akinsa o kadar DU$U|$ c.legerler Disiik degerler - RMSE = 1.2
YA daha iyi performans - MAE = 2.4 daha iyi performans
iyidir. demekin. damalic B Rvs:-s

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026




Buyuk Dil Modelleri

@) Basit Bir Ornek: Ogrenci Basari Tahmin Sistemi

\_

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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D= Biyiik Dil Modelleri

\— .
4 | *f A

O 0 06 0 0 0. 0 0

Veri Veri Veri Model Dodrulirna Test Model Kullanima Alma  Yeni Verilerle
Toplama Temizleme Etiketleme Bolme Egitimi g €s Degerlendirme  (Deployment)  Tahmin / Uretim

/
- {, —
” ~ 1 =
Bge W+ E
Model icin Hatali, eksik, Veriler, dogru Veri seti, egitim, Model, egitim Modelin 6grenme Modelin daha 6nce Dogruluk, kesinlik, Basarili model, Sistem, yeni veriler
gerekli veriler tekrarlanan veya etiketlerle dogrulama ve test verileri tzerinde stirecindeki gormedigi veriler duyarlilik gibi gercek kullanicilarin izerinden tahminler
cesitli kaynaklardan uygunsuz veriler siniflandirilir kiimlalerine ayrilir. tekrar tekrar calisarak performansi tizerindeki basarisi metritkerle modelin  \yllanimina sunulur. yapar ve (retimde
toplanir. temizlenir. veya isaretlenir. parametrelerini degerlendirilir. olcdldr. genel basarisi kullanilir.
glnceller. analiz edilir.

«—O @ e o @ < O e e o—>

Veriden Degere: Yapay Zeka ile Daha Akilli Coziimler

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR _ .
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Buyuk Dil Modelleri

‘@,‘ parang) @ Tahmin Sonucu

L/ (Ogrenilen Kural)

Model, gecmis 6grenci verilerinden
Ogrenir.

Model, egitim verilerindeki Model, yeni 6grencinin Model, yeni 6grenci icin

Toplanan verilerle makine Sl Y T
oriinttilerden su sonucu 6grenebilir: verilerini analiz eder. tahminini yapar.

ogrenmesi modeli egitilir.

Sinav notlari

(vize, final vb.) “Diizenli ¢calisan ve

\
|
ylksek devam oranina i
sahip égrencilerin | )

|

|

|

I

Devam durumu
(ylzde)

%87

basarili olma olasilig
Sinav notlari 85 Ba§an Olas|||g|

daha yiiksek.”

Odev puanlan -
(ortalar:alar) Devam durumu %92

=/ Odev puanlan 88

smasies 1 mw all © ..

(E:altirr:;t:;"eg ~ : l Yiiksek basar
~|| Daha fazla calisma + ® Calisma siiresi 12 saat/hafta olas“lgl

Daha yliksek devam =

O @ &

(] l I ((;:::E :&?::r: ot Daha yiiksek basari olasilig ||I Onceki basari 78
DI R JTEERTID (Gl IR Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026
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LLM'ler metni token adi verilen parcalara ayirarak isler ve baglama gore hangi
tokenlarin gelmesinin daha olasi oldugunu hesaplayarak ¢ikti olusturur.

L L M To ke n Token, kelimenin tamami,

kelimenin bir pargasi, noktalama isareti
Bliyuk dil modellerinin (LLM) metri ig'eyebilmek igin veya boslukla birlikte bir karakter dizisi

kulland|§| temel birimdir olabilir. Yani token = kelime demek degildir.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri
LLM’de Token Sureci

@y] [ z‘ekéj egitim

‘de kullani | maktadir

“Yapay zeka o
egitimde =5 =
kullaniimaktadir.” LO

.
° Metin e Tokenization e Token ID’leri

Giris metni modele Metin, token’lara Her token, sayisal bir ID
verilir. ayrilir. ile temsil edilir.
" Olasilik hesabi

kullanil @~ 0.42
»' maktadir 8" 0.31 » mj ‘
edilir ®&9W 0.12

o Model e Olasilik Hesaplama e Yeni Token

Token dizisi modele Siradaki tokenin En olasi token segilir Token'lar tekrar
islenir. tahmini yapilr. ve metin Uretilir. metne donusturdildr.
Prof.Dr.Huseyin CAKIR Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026

Gazi Universitesi

“Yapay zeka
egitimde
kullanilmaktadir.”

=/

-
o Metin




Buyuk Dil Modelleri

Merhaba diinya!

J

.
V

Token’lara ayrilir Token ID’leri

® Merhaba diinya !1# 1012 4897 999

[ ] ° o o ° ..
7N s Token = LLM’nin metni okuyup, isleyip ve tiretebilmek icin
Q) Kisaca: yup, ey c

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

kullandigi sayisallagtiriimig metin pargasidir.
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Buyuk Dil Modelleri

Baglam Uzunlugu
Modelin ayni anda isleyebilecegi
token sayisini belirler.

Maliyet
API kullaniminda genelliikle girdi ve
cikti token'lart maliyet hesabinda kullanilir.

Hiz

Daha fazla token genellikle daha fazla
hesaplama anlamina gelir.

Cikti Uzunlugu

Modelin tretebilecegi metin token sinirindan
etkilenir.

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Nasil Calisir? Token her zaman

bir kelime degildir.

r Y = Bir token;
e o S [B_uj [ bir | &rnek Tam bir kelime,
Tokenizasyon metindir D Kelimenin bir bélimd,
(Parcalama) ‘ .
- J Bir ek,

Tokenler
Noktalama isareti,

Sayl,

Boslukla birlikte bir karakter
dizisi olabilir.

Model, bu tokenleri sayisal temsillere
donustirerek isler ve anlami 6grenir.

@ £

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Ornek: Tokenizasyon

Farkh ornekler

Girdi metni: Olusan tokenler: “kitap” - (tam kelime)
" . , o an @ Y “yazihm” N yaz ilm | (kelimenin béliimii)
Yapay zeka, zek &, | gelece G

gelecegi sekillendiriyor!” _ “ler” - (Gl (el
gi $ek“ lendir iYOI' : & -> : (noktalama isareti)
“2025" - 2025 (say1)
O/ Dogru tokenizasyon, modelin metni daha iyi anlamasini
ve daha dogru sonudar uretmesini saé'ar. U (bosluk) = (boglukla birlikte karakter dizisi)

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026



Buyuk Dil Modelleri

Ornek Ayristirma @ Onemli Not
({3 ~ ~ 99 Bu ayristirma, kullanilan
Ya pay zeka Og ren Iyo £ modele ve tokenizer’a gore
4’ degisir.
o Dolayisiyla

“1 kelime = 1 token”
seklinde dusiinmek
Token Token Token Token Token dogru degildir.

Yapay | zeka | ogren | iyor | .

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi
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Buyuk Dil Modelleri

Farkli Tokenizasyon Ornekleri

Ayni ciimle, farkli modeller ve tokenizer’lar tarafindan farkli sekillerde fargalanabilir.

BPE (Byte Pair Encoding) WordPiece SentencePiece
i Yapay | zek | a | ogren Yapay | zek | ##a —Yapay | _zeka | _ogren
iyor | . ogren | ##iyor | . iyor |
6 token 6 token 5 token
BPE gibi yontemlerde, sik gortilen WordPiece, 6zellikle alt kelime SentencePiece, bosluklar da
kelime pargalari birlestirilerek pargalarini (subword) kullanir. token’lara dahil edebilir ve
token’lara dontistirdlr. (## isareti, parcanin devamini gosterir.) farkh parcalama stratejileri kullanir.
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Buyuk Dil Modelleri

“ Yapay zeka gelecektir.”

3 ¥ S & E o

Metin Tokenization Token ID’leri Model iglemesi Yeni tokenlar Yanit
(Tokenlara ayirma)

101 (Yapay)
iy s ") Yapay zeka ') 532 | (zekd) ') 9 101 532 784 ‘) " o
apay zeka , apay Zeka
geIF:ec};ktir” gelecek | gt Ry (ovlecel s gelZc);ktir”
. 203  (tir) Model, : :
g Model, bir sonraki
ID’ler Uzerinden e
7 () tokenlar: Uretir.

metni isler.

@ Onemili: Tokenizasyon yontemi modele ve kullanilan tokeniter’a gore degisir.
Bu ytzden “1 kelime = 1 token” seklinde distinmek dogru degildir.
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@ Token ve Kelime Ayni Sey Degildir

= » P Kelime
Bu konu ozellikle onemlidir.

ingilizcede Ornek Tiirkcede Ornek

“unbelievable” kelimesi bazi tokenizasyon Turkgede eklemeli dil yapisi nedeniyle
" , , » uzun kelimeler birden fazla tokena ayrilabilir.
yontemlerinde su sekilde parcalanabilir:

Ornegin: “evlerimizden” kelimesi model tarafindan
tek bir token yerine birden fazla pargaya ayrilabilir.
unbelievable - un + believe + able

token token token evlerimizden - ev ler imiz den

token token token token

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR _ .
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Buyuk Dil Modelleri

oM Bunedenle:

100 kelime = 100 token X
demek dogru degildir.

e Kelime, anlamli bir birimdir (s6zlikteki kelime).

e Token, modelin metni isledigi kiictk parcalardir.

e Bir kelime birden fazla tokena ayrilabilir.

e Bazl kelimeler tek bir token olabilir.

e Bu nedenle, token sayisi her zaman kelime sayisina esit degildir.
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Buyuk Dil Modelleri

é - Token ve LLM Baglam Penceresi .
q°)

LLM’lerin bir seferde isleyebilecegi maksimum token miktari > 128.000 ¢
vardir. Buna context window (baglam penceresi) denir. ’ token S

Context Window Nedir?

r \ Token Sayisi Neden Onemli?

Ornegin bir modelin baglam penceresi: Eontextiindon @ Her kelime bir token degildir.
128.000 @ Metin, farkli tokenizasyon yontemlerine
128.000 token token gore farkh sayida tokena ayrilabilir.
: el e biratkilasimiBad) q \ / @ Uzun ve karmasik metinler (6zellikle PDF’ler)
ise model, tek bir etkilesim baglaminda " o e e A Sl
belirli bir Gst sinira kadar metin ve diger " delin  — e
u sinir, moaelin l S 4 l
desteklenen girdileri isleyebilir. ayni anda isleyebilecegi & ¢ ) ® | 0 .
; : — & o ' Baglam sinin |
oplam token miktandir. ) — == s
( — , asilabilir! .
Uzun PDF Cok sayida token S ™ g S /
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Buyuk Dil Modelleri

@) Problemin Ortaya Cikisi

2 ) ) @S @ h " i S Bu durumda model, tim igerigi
I PDF — g@es - o Baglam siniri tek seferde isleyemez ve
@™ (128'09? token) bilgi kaybi, kesinti veya hata
Uzun PDF Cok sayida \ asilabilir. / Srtaya Eikabii

veya blytk metin token

RAG Sistemlerinde Neden Onemli?

RAG (Retrieval-Augmented Generation), F PDF | @ - 8
harici kaynaklardan (6r. dokiiman, veritabani) m -+ LLM —> | l
bilgileri alarak LLM’e ek baglam saglar. Verit}babi] e Py |
| .
. J Soru + Alinan bilgi \
Ancak bu eklenen igerikler de token tiketir. Harici kaynaklardan (bagxljm) Daha dogru,
Bu nedenle RAG sistemlerinde baglam penceresi bilgi alinir = giincel ve kapsamli
: Context Wind
sinint dikkatle yonetilmelidir. (retrieval) ( = esmmm o yanit
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Buyuk Dil Modelleri

'G) Token ve Maliyet

API ile kullanilan bircok LLM hizmetinde Ucretlendirme
token miktarina gore yapilabilir.

Genellikle:

l

— @ Bir 6grenci icin vize ve final
Input Tokens Output Tokens Toplam netiann! hesaplaysniEython
, f Token Kullanimi b ke i
Kullanicinin modele Modelin olusturdugu
oe awe e . | & . :
gonderdigi icerik. + ~icerik. — iste Python kodu...
e — »  —— i* =T 7 Input Tokens : 350
— Output Tok ¢ 620
— = L J  Toplam token o el
Toplam Token : 970
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Buyuk Dil Modelleri

Dolayisiyla daha uzan promptlar ve daha uzun cevaplar
daha fazla token kullanimina yol acabilir.

Daha uzun Daha uzun
prompt = cevap —> —
(daha fazla token) (daha fazla token) Daha yﬁksek

maliyet

\'/

',Q - Unutmayin

v

Ancak her model ve hizmetin
fiyatlandirma sistemi farkhdir.
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Buyuk Dil Modelleri

=
—
[

Token ve RAG lliskisi

Ozellikle sizin akademik PDF/RAG calismalariniz agisindan
token kavrami ¢cok onemlidir. Token'lar, metnin anlamini koruyarak
belgeleri parcalara ayirir, arama ve iliskilendirme sureclerinin temelini Slusturur.

\_

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
Gazi Universitesi

Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026



Buyuk Dil Modelleri

10.000 sayfalik Metin ¢ikarma Chunk’lara béime Tokenizasyon Embedding olusturma  Vektor veritabanina
PDF — == kaydetme

— T— ( Chunk 1 J Akademik  aragtirma
—— ® @® (012034 056 ...]
— Chunk 2 :
S yapilmasi gereken ® ® (02301 067 ..]
% — Sitnied ® ® (04503202 ..]
— ey —

Olusturulan embedding'ler,

Akademik makale, tez, PDF’'den metinler Metin, anlam bittnla& ;
. = h gu Her chunk, modelin Token'lar, anlamsal -
ropomNCYe kitap gibi cikarilir (OCR / parser korunarak daha kiiglk anlayacagi token’lara vektdrlere dénistiiriiliir. " ;:gsﬁrvze;iz)zglzinde
blyik b'_r_ PDF_ dosyasi islemi) parcalara (chunk) ayrilr. aynilrr. Y R
yuklenlr. ullanilir.
@ Biylk belge Ham metin {2 Pargali metin (12) Token dizisi Vektor temsili & Vektor veritabani

@ Token’lar RAG’de Nasil Kullanilhir? RAG Siireci (Ozet) - Unutmayn!
v Token sayisi, maliyeti ve

modelin baglam kapasitesini

Kullanici bir soru sordugunda, sistem énce sorunun = 3
9 Q _9 —_ _’ —— ) %% _) etkiler.
embedding’ini olusturur. Vektor veritabaninda en - -0 & PDF/RAG projelerinde dogru
LLM

chunklama ve tokenizasyon,

ilgili parcalar (chunk’lar) bulunur. Bu pargalar, token'lara

. . ; Kullanici Vektor En ilg'ili Token'lara Yanit basar igin kritik 6neme sahiptir.
ayrilmis metinlerden olusur ve modelin baglamina eklenir. sorusu arama chunk’lar  déniistiirme ; A S
v Token'lar, sadece “kelime” degil;
Bdylece LLM, daha giincel ve dogru bilgilere dayal w J modelin anladigi en kiigiik
yanit iiretebilir anlamh parcadir.
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Buyuk Dil Modelleri

Tokenization Simiilatori

Turkge camleler token'lara nasil balinar? Hemen dene!
Climlenizi Yazin:

Ogrencilerimiz teknolojiye adapte oluyorlar.

Ornek 1 Ornek 2 Ornek 3 Ornek 4

[ Token Sayisi: 12

Token'lar:

https:/www.brick.institute/nasil-calisir/lim-nasil-calisir
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Buyuk Dil Modelleri

<« c 25  bbycroft.net/llm Bn & -L’

B @Qcov s oA BG o P |«BE @W QE GG MAE @Y &c Br ©Owh emE "=H +vi @G0 6 [Ma @A BT §0 &R @cr @Y ¥a @ » [ Tam Yer isaretleri

LLM Visualization
< Chapter: Embedding > GPT2 (small)  nano-gpt  GPT2(XL) A GPT3 3 C
pees e L lz 1 1 lU i 1 I 1 2
v P - . oQ

Note that both of these position and token embeddings are learned during training
(indicated by their blue color).

Now that we have these two column vectors, we simply add them together to

produce another column vector of size C'= 48.

v p - - - - - - ® on Embed
We now run this same proce . Y& input sequence, creating a

. Dress Space to continue ) o
set of vectors which incorpo. .nd their positions.

Feel free to hover over indridual cells on the input emb o matrix to see the

computations and their sources

We see that running this process for all the tokens in the input sequence produces a
matrix of size T x C. The T stands for . ie., you can think of tokens later in the
sequence as later in time. The C stands for channel, but is also referred to as
"feature” or "dimension” or "embedding size". This length. C. is one of the several
"hyperparameters” of the model. and is chosen by the designer to in a tradeoff

between model size and performance.

This matrix, which we'll refer to as the 7 nbedding is now ready to be passed

down through the model. This collection of T columns each of length C wrll

become a familiar sight throughout this guide.

1

Continue } Skip

https://bbycroft.net/lim
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Buyuk Dil Modelleri

Baglam (Context), bir yapay zekad modelinin
verilen bir soruyu veya talimati dogru yorumlamak
icin dikkate aldigi onceki ve mevcut bilgi butunudiir.

N\

_'Q’ 4 deg\ei o v T
n baStt ifa — = apay zekanin bir istegi anlamlandirirken

“ h g Baglam “bildigi ve dikkate aldigi” ilgili bilgiler
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Buyuk Dil Modelleri

Onceki mesajlar
(sohbet gegmisi)

Yapay Zeka Modeli Dogru ve Anlamh Yanit
r 0 )

e ==
(= =

N\

Belge ve dokiimanlar
(dosyalar, web sayfalari)

Kullanici bilgileri
(ad, rol, tercihler)

Tum bu bilgiler bir araya Model, baglami dikkate Sonugta daha dogru,
Mevcut durum ) gelir ve yapay zeka modeline alarak istegi dogru sekilde kisisellestirilmis ve
(oturum, zaman, gérev) “baglam” olarak sunulur. yorumlar ve yanit Uretir. baglamsal bir yanit elde edilir.

Harici bilgiler
(6r. internet, veritabani)
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Buyuk Dil Modelleri

Kullanici: “Ahmet bugiin derse gelmedi.”
Ardindan: “Neden?”

Ahmet Baglam
buglin derse

Neden‘D ( Ahmet bugiin E

derse gelmedigi icin
muhtemelen hastadir,

C ulagim sorunu yasamistr
00O veya baska bir sebebi

Qlabilir. J

gelmedi. Model, 6nceki cimledeki
“Ahmet” ve “derse gelmedi”
bilgilerini baglam olarak alir.

Kullanici

Yapay Zeka Modeli

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
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Buyuk Dil Modelleri

Neden hava durumu mu?
Neden cihaz mi?

Neden bir karar mi?
Neden baska bir konu mu?

Ahmet buglin derse
gelmedigi icin
muhtemelen...

Model, dnceki climleyi hatirlayarak Baglam olmadig icin “Neden?” sorusunun
soruyu dogru sekilde yorumlar. neyle ilgili oldugu belirsizdir.

\_
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Buyuk Dil Modelleri

Bir LLM ile konusurken onceki mesajlar,
dokiimanlar ve kullanicinin verdigi bilgiler
modelin baglamini olusturabilir.

Baglam Sayesinde Daha Dogru Yanit

Orhet.KETHIama Modelin Baglami gt

Ben Python Onceki mesajlar v Python'a uygun
ogreniyorum. o “Ben Python 6greniyorum.” v Baslangic seviyesi
Kullanici v Adm adim
’ Dokiimanlar - .V Kolay proje énerileri
Bana baslangi¢ (varsa) o ¢
@ seviyesinde bir '(.\ @ \\
il grem | Projeoner. 10:26 B Kullanicinin verdigi bilgiler L N\ )
(ilgi alanlari, seviyeleri, vb.) , ( P v Bnetiles Projeler:
Tabiil Python ile . | | ; 1. Basit bir he.sap makinesi
baslangi¢ seviyesinde 2 i acfres, uygt.Jla.n.\asu
yapabilecegin bazi proje Tiim bu bilgiler ' 3. Hava duru'mu bilgisi ceken uygulama
dnerileri sunlar... modelin baglamini olusturur. ¥ P |
10:27 \ 5. Kitap oneri listesi uygulamasi |
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Buyuk Dil Modelleri

Baglam Penceresi (Context Window)

LLM’lerin ayni anda Badlanraenellikls

v :l isleyebilecegi baglam I e
21~ J  miktarina baglam penceresi  [Hdi ;ZE:Z;;{;:mden 1 28K tOken

LLM (context window) denir. context window

/

ifadesi, modelin ilgili kullanim
senaryosunda yaklasik 128.000

> tokenlik bir baglami isleyebilecek
kapasiteye sahip oldugunu belirtir.

<
— I - G R Kesin davranis modele ve uygulamaya
LT T ™ =y gore degisebilir.
Girdi ol
%

Baglam Penceresi (Context Window)

(metin, belge, J F o

sohbet vb.) w . =
Ornek: 128.000 token > T

(yaklasik 100.000 kelimeye kadar) Model

(baglami isler)
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Buyuk Dil Modelleri

® @
RAG SIStem le rl n d e RAG (Retrieval-Augmented Generation)
Ba g l a | sistemlerinde baglam ozellikle

onemlidir.

\_
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Buyuk Dil Modelleri

oKullamcn sorusu 9 Dokiimanlarda e ilgili béliimlerin O Bulunan bilgiler =

arama bulunmasi Baglam
Turkiye'nin o— >
bagkenti o——— | Baglam ES

neresidir?

Sistem, dokumanlarda Arama sonucunda ligili bolimler bir araya
igili bilgileri arar. soruyla ilgili en alakal getirilerek LLM igin
bolimler betirlenir. bagdlam olusturulur.

Cevap

Turkiye'nin bagkenti
Ankara'dir.

!,

LLM, olugturulan baglami
kullanarak yanits Gretir,
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Buyuk Dil Modelleri

RAG Nasil Calisir?
o Kullanici Sorusu Q Arama (Retrieval)

e Cevap

e Boliimler (Context)

 “Universitenin sinav V Yonetmelik
yonetmeligine gore & Dokiimanl ilaili vénetmelik B &
biitiinleme sinavi > oRmanir -y o gilyonetmelitE Sy = @ - o
nasil uygulanir?” v Veritaban bdlimii s § 0
‘ \ v internet ' : J.J
S
Kullanici, sorusunu sisteme Sistem, ilgili kaynaklarda Bulunan bilgiler, LLM igin LLM, soruyu ve ilgili baglami Kullaniciya, ilgili yonetmelik
yazar. anahtar kelimelerle arama yapar baglam (context) olarak birlikte degerlendirerek bilgisine dayali dogru ve
ve en uygun boliimleri bulur. hazirlanir. cevabi Uretir. anlasilir bir yanit sunulur.

m RAG’de dogru baglamin

bulunmasi, dogru cevap liretmek . bilgi
e Kullaniy Sousu a @& =, agisindan kritik 6neme sahiptir. D°9"i %
“Universitenin sinav 3 - Ly s — g1 poglam =
y6netmeligine gore _ RAG LLM Cevap D = op
bitiinleme sinavi ligili yonetmelik Baglamla birlikte Dogru ve kaynakl 5 weni“' cev
nasil uygulanir?” bélimi bulunur. degerlendirilir. bir yanit tretilir. - Gu
.
DI R JTEERTID (Gl IR Yapay Zeka ve Uygulamalari - Copyright © 2026
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Bu iki kavram birbirine dogrudan baglidir.

\_
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Buyuk Dil Modelleri

Tokenlara ayriir ~ 'okenlar baglami
olusturur

- - —

LLM baglami isler

Yanit uretir

1/
%Qs

Kullanicidan gelen Metin, token adi verilen Tokenlar, birlikte anlamli Model, olusturulan En uygun yaniti
metin (soru, belge vb.). kiiglik pargalara aynilir. bir baglam olusturur. baglami analiz eder olusturur.

ve degerlendirir.
’ . _E é_l,%:«—'-,f ?'\ﬁ\k
Token _Baglam
: q ”
Merhaba S J - Baglam

Token = Modelin isledigi Baglam = Modelin karar verirken/
temel metin birimi. yanit Uretirken dikkate aldig
bilgi bitund.
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Kullanicidan gelen girdiden, yanitin tamamlanmasina kadar olan adimlar.
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Buyuk Dil Modelleri

(2 ) Tokenizasyon 2

O Modelin Hesaplamalari

Turkiye'nin ﬁﬁrk@ ‘nin
baskenti Turkiye'nin o -
neresidir? .) baskenti > baskenti .) 5
-~ neresidir? —
TR (5
g 3
Metin, modelin anlayabilecegi Gerekli bilgiler ve 6nceki Model, baglami kullanarak
Kullanici, sorusunu veya kiiglik parcalara (token) ayrilir. baglam incelenir, baglam olusturulur. olasiliklari hesaplar.
istegini sisteme iletir.

3 y %72

4 Ankara
Tiirki ‘ m \ e istanbul %12
urkiye’nin . b
< bagkenti Ankara'dir. 9 6 ( S5 (- ’ @ \ (- izmir %8 ..
- \
’

Diger %8
Belirli bir token dizisi olusturulunca Yeni baglamla stireg Tahmin edilen token, Model, bir sonraki token igin
yanit tamamlanir. tekrar baslar. giktiya eklenir. en olasi kelimeyi tahmin eder.
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Buyuk Dil Modelleri

\_

~

Model Ciktisinin Olusumunda Temel Unsurlar

Bir yapay zeka modelinin verdigi yanit, birden fazla bilesenin birlikte ¢calismasiyla olusur.
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Buyuk Dil Modelleri

O Baglam (Context)

Modelin dikkate aldigi 6nceki
mesajlar, dokiimanlar veya
ilgili bilgiler.

2 Q Onceki sohbetler i Ed

>

o Prompt

Kullanicinin modele verdigi soru

veya talimattir.
“Uretken yapay zekayi

e :
100 kelimeyle acikla.” a Yiiklenen doktimanlar |
\e:
e S :
| & igili bilgiler
| |

W ~Ja

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR
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Modelin isledigi ve Urettigi
temel metin birimleridir.

Uretken " yapay " zeka \; TR |

Her kelime, alt kelime veya 6zel karakter
bir token olarak iglenir.




Buyuk Dil Modelleri

O Model Parametreleri e Olasilik Hesaplama

Modelin egitim sirasinda 6grendigi Model, mevcut baglama gore Segilen token ciktiya eklenir ve model
cok sayidaki sayisal degerlerdir. hangi tokenin gelmesinin daha yeni baglam tizerinden bir sonraki
Bunlar modelin dil ve érintuleri uygun oldugunu hesaplar. tokeni Giretmeye devam eder.
temsil etmesinde rol oynar. S S
yapay () %42
Parametreler zeka &% %28 " y
Uretken yapay zeka
0.3721 teknoloji gy %15 4 _
-1.2847 s
bir 5 %8 l |
0.5632 P "y Yeni baglam

(bir sonraki token igin)

[ En yuksek olasilikh token segilir. j
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Buyuk Dil Modelleri

e Olasi Devamiar Hesaplanir e En Uygun Token Segilir 0 Yeni Metin Olugur e islem Tekrar Edilir

Kullanici bir metin yazar. Model, baglama gore bir sonraki Model, hesaplanan olasiliklara Secilen token, metne eklenir. Bu siireg, yanit tamamlanincaya
Model, bu metni baglam olarak token icin olasi segenekleri gore en uygun tokeni seger. Baglam guncellenir ve model kadar devam eder.
kullanr. ve olasiliklarini hesaplar. yeniden bir sonraki tokeni
lar.
hesaplar o Bugin
Olasi tokenlar ve olasiliklar
“Bugiin hava ¢ok... . © hava
- & = guizel %42 2 = “Bugtin hava ¢ok guizel...” =
k
sicak %24 e §e
, 2 uzel
! I soguk %18 giizel {) O s
% ; P :

‘ yagmurlu %16 % Bagiamglinosilen ©

Kullanici

Ornek Devam Siireci

giizel () Tamamlanan Yanit
“Bugiin hava c¢ok...” - > tzel -> —> = »
: i (%42) 9 “Bugiin hava ¢ok giizel...”
Al Model: Baglami anlar, olasiliklari hesaplar, en uygun tokeni seger. — @ Sonug: Dogal ve tutarli bir metin Uretilir.
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Buyuk Dil Modelleri

LLM'leri Yerel Olarak Calistirmak igin En lyi Araglarin Karsilastirmasi

Yapay Zeka Araci En iyi Kullanim Ozellikler
Ollama Yerel model sunumu ve geligtirici entegrasyonlari Model yonetimi, CLI, yerel sunucu ve uygulama entegrasyonlari
LM Studio Masaustunde model kesfi, sohbet ve yerel API'ler Model indirme, ¢evrimdisi sohbet, belgelerle sohbet ve gelistirici
sunucusu
Open WebUI Paylasimli, kendi sunucunuzda barindirabileceginiz bir | Ollama ve API baglantilari, bilgi, kullanicilar ve araglar

yapay zeka arayuzu

AnythingLLM

Belge calisma alanlari ve cihaz Uzerinde Uretkenlik

Masadustu ve kendi sunucunuzda barindirabileceginiz surtimler, bilgi
erisimi, aracilar ve belge bilgisi

Jan Acik kaynakli bir masaustu sohbet alternatifi Yerel ve cevrimici modeller, masaustu arayuzu ve acgik gelistirme

Msty Studio Yeniden kullanilabilir bir yapay zeka ¢alisma alaninda | Bolinmuas Sohbetler, Bilgi Yiginlari, Kisilikler, yerel ve ¢evrimigi
modelleri kargilastirma modeller

LocalAl Birden fazla yapay zeka bigimi icin kendi Uyumlu APIl’ler, moduler arka uglar, metin, konusma ve gorunti
sunucunuzda barindirabileceginiz API'ler

llama.cpp Dogrudan ¢ikarim ve donanim denetimi GGUF, kuantizasyon, CPU/GPU arka uglari, CLI ve sunucu

GPT4All Belgelerle kolayca yerel sohbet Masaustu uygulamasi, LocalDocs, yerel modeller,

Windows/macOS/Linux
TextGen Gelismis masaustu denemeleri ve istege bagl egitim | Tasinabilir GGUF derlemeleri, APl ve goruntu destegi; egitim igin

daha kapsamli kurulum

" Prof.Dr.Hiiseyin CAKIR

Gazi Universitesi
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