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Bugun Nelerden Bahsedecegim?

& Model Evaluation Nedir \ & OpenAl Evals

& Intrinsic Metrics & LLM-Based Evaluation

& Geleneksel Degerlendirme Yontemleri & Kargilastirmali Bakis



@ TERIMLER sOZLUGU

Benchmark Model Evaluation (Model Degerlendirme)
Modelleri karsilastirmak icin kullanilan, onceden Bir yapay zeka modelinin ne kadar iyi calistigini olcme

hazirlanmis standart test setleridir. Herkes ayni testleri § surecidir. Urettigi cevaplarin dogrulugu, kalitesi ve
kullanir, boylece sonuclar karsilastirilabilir olur. tutarliigl bu surecte incelenir.

Human Evaluation Large Language Model (LLM)

Model ciktilarinin insanlar tarafindan okunup Insan diliyle yazilmis metinleri anlayabilen ve yeni
yorumlanarak degerlendirilmesidir. Dogallik, baglama metinler Uretebilen buydk yapay zeka modelleridir.

uygunluk ve kullanici deneyimi gibi nitel 6zellikler Sohbet eden, 6zet ¢ikaran ya da soru cevaplayan
burada &ne cikar. yapay zekalarin temelini olusturur.

LLM-Based Evaluation Intrinsic Metrics

Bir yapay zeka modelinin ¢iktilarinin, baska bir LLM Model ciktisini, dnceden belirlenmis dogru cevaplarla karsilastirarak

kullanilarak degerlendirilmesidir. Yani yapay zekay! yine

yapay zekaya yorumlatma yaklasimidir: olcum yapan sayisal metriklerdir. Genellikle otomatik degerlendirmede kullanilir.
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SuperGLUE OpenAI Evals
GLUE'un daha zor ve gelismis versiyonudur. Daha karmasik | ) .
dil anlama ve muhakeme yeteneklerini olcer. LLM'lerin performansini ol(;mek Jedn

gelistirilen acik kaynakli bir

GLUE degerlendirme framework’udur.

Dogal dil isleme modellerini degerlendirmek icin kullanilan Otomatik test uretme, karsilastirma ve

populer bir benchmark setidir. Birden fazla dil gorevini " analiz yapmayi kolaylastirir.
IcCerir.

BLEU ROUGE BERTScore

Ozellikle makine cevirisinde Ozetleme gorevlerinde sik kullanilan Kelime benzerligi yerine anlam
kullanilan bir metriktir. Model bir metriktir. Modelin Urettigi ozet ile benzerligine odaklanan bir metriktir.
ciktisindaki kelimelerin, referans gercek ozet arasindaki kelime ve Iki metnin anlamsal olarak ne kadar
ceviriyle ne kadar ortustigune bakar. ifade benzerligini olcer. yakin oldugunu ol¢cmeye calisir.
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LLM'lerin LLM'leri Degerlendirmesi: Yeni Bir Yaklasim

Bu noktada devreye yeni bir fikir giriyor: LLM’leri yine baska LLM’lerle degerlendirmek. Amac, insan gibi yorum yapabilen bir
degerlendirme mekanizmasini, insanlara tek tek kontrol ettirmeden ve olceklenebilir bir sekilde sisteme dahil etmek.
Kisacasl, yapay zekanin urettigi cevabi yine yapay zekaya “Bu ne kadar iyi?” diye sorduruyoruz.

Peki guzel... LLM’ler baska LLM’lerle degerlendiriliyor dedik. Ama bu tam olarak nasil oluyor? Adim adim ve
karmasiklastirmadan bakalim.
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LLM’ler LLM’leri Nasil Degerlendiriyor?

01 02

Test Sorular: Uretimi Cevaplarin Toplanmasi

Ilk adimda, bir LLM’i kullanarak test sorulari tiretiyoruz. Ama  Sonra bu testler, degerlendirmek istedigimiz asil LLM’e
rastgele degil. Farkli baglamlarda, farkli giris turlerinde ve veriliyor ve modelin urettigi cevaplar toplaniyor.

farkli zorluk seviyelerinde olacak sekilde bircok senaryo

olusturuluyor. Boylece model sadece birkac basit ornekle

degil, gercek hayata daha yakin ve genis bir senaryo
havuzunda test ediliyor.

03 04

Cevaplarin Degerlendirilmesi Sonuclarim Karsiastirilmasi

Asil kritik nokta burada basliyor. Bu cevaplari kontrol eden En son asamada ise bu degerlendirme sonuclari; ya bir
bir baska LLM, onceden belirledigimiz kriterlere gore referans modele ya da diger LLM’lerin sonuclariyla
yanitlari inceliyor. Yani “cevap dogru mu”, “akici mi”, “kendi karsilastiriliyor. Boylece hangi modelin hangi konularda

icinde tutarli m1” gibi sorulara insan gibi bakmaya calisiyor. guclu oldugu, nerelerde zorlandigi cok daha net bir sekilde
ortaya cikiyor.
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Neden Degerlendirmeyi LLM’lere Birakiyoruz?

5[8

Olceklenebilirlik

LLM tabanli
degerlendirmenin en
buyuk artisi
olceklenebilir olmasi.
Yani cok sayida test
senaryosu kisa surede
ve otomatik olarak
uretilebiliyor. Bu da
Insan gucune olan
ihtiyaci ciddi sekilde
azaltiyor. Sonuc olarak
modelleri, farkli gorevler
ve alanlar icin cok daha
hizli test edebiliyoruz.

&

Esneklik

Bir diger onemli avantaji
esnek olmasi.
Degerlendirme kriterleri,
kullanim alanina gore
rahatca degistirilebiliyor.
Mesela bir musteri
destek chatbotunda hiz
ve netlik onemliyken, bir
egitim asistaninda
aciklayicilik ve tutarlilik
on planda olabiliyor. Ayni
yontem, farkli ihtiyaclara
gore uyarlanabiliyor.

S

Standardizasyon

Ayrica tek bir LLM’in
hem test Uretmesi hem
de degerlendirme
yapmasi, insanlardan
kaynaklanan oznel
yorumlari ve
tutarsizliklar azaltiyor.
Yani herkesin “bence iyi”
ya da “bence kotu”
demesi yerine daha
standart ve
karsilastirilabilir

sonuclar elde ediliyor.

Al

Surekli Gelisim

Son olarak, bu
degerlendirmeler
duzenli ve surekli
yapildiginda modellerin
zaman icindeki
performans degisimleri
rahatca izlenebiliyor.
Boylece hangi
guncellemenin modeli
gercekten iyilestirdigi
netlesiyor ve LLM’lerin
surekli gelismesine
dogrudan katki
saglaniyor.
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Tek G6zim mu, Tamamlayici Bir Yontem mi?

LLM Tabanh Degerlendirme Diger Yontemlerin Yerini Aliyor
mu?

Buraya kadar LLM tabanli degerlendirmenin ne kadar guclu oldugundan bahsettik. Ama dogal olarak su soru geliyor: Peki
bu yontem diger degerlendirme tekniklerinin yerini mi aliyor?

LLM tabanli degerlendirme, sundugu tium avantajlara ragmen tek basina dusunulmemeli. Yani bu yontem, mevcut
degerlendirme tekniklerini tamamen ortadan kaldirmak icin degil, onlari tamamlamak icin var.

Klasik metrikler bazi durumlarda hala cok guclu; ozellikle net dogruluk gerektiren, sayisal ya da kesin cevapli gorevlerde.
LLM tabanli degerlendirme ise daha cok akicilik, baglama uygunluk ve tutarlilik gibi insan benzeri ozelliklerin onemli oldugu
durumlarda one cikiyor.

Bu yuzden en saglikli yaklasim, tek bir yonteme koru korune bagli kalmak degil. Farkli degerlendirme tekniklerini birlikte
kullanarak daha genis ve dengeli bir bakis acisi elde etmek gerekiyor. Boylece hangi modelin hangi kosullarda gercekten iyi
performans gosterdigi cok daha net anlasilabiliyor.
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Insan Degerlendirmesi: Hala Vazgecilmez mi?

Simdi biraz durup sunu dusunelim: Yapay zekayi en iyi kim degerlendirebilir? Aslinda hala en guclu cevaplardan biri su: insan.

Insan degerlendirmesi, LLM’lerin Urettigi cevaplarin uzmanlar ya da gercek kullanicilar tarafindan incelenmesine dayanir.
Burada amac sayilar uretmekten cok, nitel geri bildirim almaktir. Yani cevap dogal mi, kullaniciyl gercekten tatmin ediyor mu,
baglama ya da kulture aykiri bir durum var mi gibi daha ince detaylara bakilir.

Bu noktada insanlar cok gucludur. Cunku bir cevabin “kulaga dogru gelip gelmedigini” ya da kullanicida nasil bir etki
biraktigint makinelerden ¢ok daha iyi anlayabilirler.

Ama bu yontemin ciddi dezavantajlari da var. Insan degerlendirmesi hem zaman alici hem de maliyetlidir. Bliyiik ve siirekli
calisan sistemlerde bunu her ciktida yapmak neredeyse imkansizdir. Ayrica farkli insanlarin ayni cevabi farkli sekillerde
yorumlamasi, sonuclarin tutarsiz ve 6znel olmasina yol acabilir.

Bu yuzden insan degerlendirmesi genellikle tek basina kullanilmaz. Daha ¢ok otomatik yontemlerle birlikte kullanilarak,
sistemin gercekten dogru ve guvenilir calisip ¢calismadigini kontrol eden bir denge unsuru olarak tercih edilir.
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Herkes i¢cin Ayni Test: Benchmark Yaklasimi

Goreve Ozel Benchmark'lar Klasik Metrikler

Goreve ozel benchmark’lar, LLM’leri onceden hazirlanmis Simdi biraz da isin daha teknik ama sikici olmayan tarafina
standart gorev setleri Uzerinden degerlendirmeye yarar. bakalim. Yani modelleri sayilarla olcmeye calistigimiz klasik
GLUE ve SuperGLUE gibi benchmark’lar buna guzel metriklere.

orneklerdir. Her gorev icin belirlenmis net metrikler vardir

ve bu sayede farkli modeller arasinda dogrudan, sayisal Intrinsic metrikler, modelin Urettigi cevaplari onceden

. belirlenmis dogru cevaplarla karsilastirir. BLEU, ROUGE ve

karsilastirmalar yapilabilir. - _ ) _ _
BERTScore gibi metrikler buna ornektir. Temelde kelime ya

Bu yaklasimin en buyuk avantaji, degerlendirme surecinin da cumle duzeyinde ne kadar benzerlik olduguna bakarlar.

tutarli ve tekrarlanabilir olmasidir. Ama burada da onemli - it . l _ b itelars

bir sinirlama var. Bu benchmark’lar sadece kendi U MEERIer, S0zAlzImSEL yant yaplsat Benzertxeer!

kapsadiklari gorevlerle sinirlidir. Gercek hayattaki bircok

kullanim senaryosu bu testlerin disinda kalabilir. Kisacasi

yakalamada oldukca iyidir. Ama sorun su ki, iki cumle ayni

anlama sahip olsa bile kelimeler farkliysa bu metrikler bunu
benchmark’lar bize faydali ama dar bir pencere sunar. = zaman. S degerlen_dwemez.. Al de b&' Ll
tamamen ise yaramaz degil. Modelin belirli gorevlerde nasil

davrandigina dair ipuclari verir.
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LLM Tabanh Degerlendirmenin Zorluklar: ve Etik Riskleri

Her Sey Bu Kadar Kolay mi?

Buraya kadar LLM tabanli degerlendirmenin ne kadar guclu oldugundan bahsettik. Ama her guclu yontem gibi bunun da
dikkat edilmesi gereken ciddi noktalari var.

Test Cesitliligi Eksikligi

Eger test senaryolari dar kalirsa, modelin kor noktalari

ve onyargilari fark edilmeden gecebilir. Bu yuzden farkli

baglamlari ve senaryolari kapsayan zengin test setleri
olusturmak cok kritik.

Etik Onyargilar

Etik acidan bakildiginda ise daha hassas bir noktaya
geliyoruz. Degerlendirici olarak kullanilan LLM’ler de
onyargilar tasiyabilir. Eger bu modeller yanliysa,
degerlendirme sonuclari da adaletsiz olabilir. Bu
nedenle degerlendirme surecinde seffaflik, hesap
verebilirlik ve adalet gibi etik ilkelerin merkezde olmasi
gerekir.

Yanlis Metrik Secimi

Bir diger onemli konu, dogru metrikleri secmek. Yanlis
veya eksik metrikler kullanildiginda, modelin
performansi oldugundan iyi ya da kotu gorunebilir. Yani
degerlendirme hataliysa, ¢cikan sonuclar da yaniltici
olur.

Insan Mantigiyla Uyumsuzluk

Microsoft Research’luin yaptigi calismalar da bu riskleri
destekliyor. Arastirmalar, LLM’lerin degerlendirme
sirasinda kullandigl gerekcelendirme sureclerinin her
zaman insan mantigiyla ortismedigini gosteriyor. Bu tur
sorunlari azaltmak icin degerlendirici LLM’lerin, insan
degerlendirme mantigina daha yakin olacak sekilde
dikkatli prompt engineering ile yonlendirilmesi
gerekiyor.
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OpenAl Evals 1le Pratik Bir Cozum

Simdiye kadar hep yontemlerden konustuk. Peki tim bunlari gercek hayatta uygulamak icin elimizde ne var? Iste burada
OpenAl Evals devreye giriyor.

OpenAl Evals, OpenAl tarafindan gelistirilen ve LLM’leri degerlendirmek icin kullanilan acik kaynakli bir framework. Temel
amacl, model performansini sistematik ve tekrarlanabilir bir sekilde olcmeyi kolaylastirmak.

Bu arac¢ sayesinde gelistiriciler; veri setlerinden otomatik olarak prompt’lar uretebiliyor, model ciktilarinin kalitesini
olcebiliyor ve farkli modelleri birbiriyle karsilastirabiliyor. Hatta OpenAl'nin kendi modellerini degerlendirirken kullandigi

hazir sablonlar da bu framework’un icinde yer aliyor.

Evals’in en guzel yanlarindan biri, kod yazmadan evaluation yapilabilmesine imkan tanimasi. Bu da degerlendirme surecini
cok daha erisilebilir hale getiriyor.

Ozetle sunu sdyleyebiliriz: Yapay zekayi anlamanin en iyi yollarindan biri, ona kendini degerlendirmeyi 6gretmektir.
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En lyi yapay zeka, sadece iyi cevap veren degil; dogru sekilde
degerlendirilen yapay zekadir.

TesekkUrler!

™Y ozgegunay64@gmail.com




