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OZET

Istem miihendisligi, biiyiik dil modellerinin yeteneklerini artirmak icin kritik bir teknik olarak ortaya ¢ikmuistir.
Istem ad1 verilen talimatlar ile model parametrelerini degistirmeden ince ayar yapma imkani sunarak, bu modellerin
gesitli gorevlerde istiin performans gostermesini saglar. Bu c¢alismanin temel amaci, biiyiik dil modeli
performansini iyilestirmek, hesaplama maliyetlerini azaltmak ve kullanici deneyimini gelistirmek i¢in istem
miihendisliginin nasil etkili kullanilacagini gdstermektir. Caligmada, farkli uygulama alanlarina gore kategorize
edilen ve son teknoloji 15 istem miihendisligi teknigi analiz edilmistir. Bu teknikler, sifir atis ve birkac atig
istemlerinden diisiince zinciri ve otomatik diisiince zinciri istemlerine kadar cesitlilik gostermektedir. Her bir
teknigin avantajlar1 ve dezavantajlar1 detayli olarak degerlendirilmis ve performans artisinin nasil saglandigi 6rnek
senaryolarla gosterilmistir. Arastirmanin sonuglari, istem mithendisliginin biiyiik dil modellerinin gesitli goérev ve
uygulamalarda performansini artirmada &nemli bir rol oynadigini gdstermektedir. Ozellikle az verili dgrenme
senaryolarinda verimliligi artirmak ve Onyargi, tutarsizlik gibi zorluklar1 azaltmak i¢in yenilik¢i istem mithendisligi
tekniklerinin basarili performans sergiledikleri goriilmiistiir. Bu bulgular, arastirmacilar ve uygulayicilar igin yol
gosterici bir kaynak olarak hizmet edecek ve biiyiik dil modellerinin genis ¢apta uygulanabilirligini artiracaktir.
Calismamiz, istem miihendisliginin daha iyi anlagilmasina katki saglayacak ve gelecekteki arastirmalara 1sik
tutacaktir.

Anahtar Kelimeler: Biiyiik dil modelleri, istem miihendisligi, dogal dil isleme, yapay zeka
ABSTRACT

Prompt engineering has emerged as a critical technique for increasing the capabilities of large language models. It
enables these models to perform superiorly in various tasks by providing the opportunity to fine-tune the model
without changing the parameters through instructions called prompts. The main goal of this work is to show how to
effectively use prompt engineering to improve large language model performance, reduce computational costs, and
improve user experience. In the study, 15 state-of-the-art prompt engineering techniques, categorized according to
different application areas, were analyzed. These techniques range from zero-shot and few-shot prompts to chain-
of-thought and automatic-chain-of-thought prompts. The advantages and disadvantages of each technique are
evaluated in detail and how the performance increase is achieved is shown with example scenarios. The results of
the research show that prompt engineering plays an important role in improving the performance of large language
models in a variety of tasks and applications. Innovative prompt engineering techniques have been shown to
perform successfully to increase efficiency and reduce difficulties such as bias and inconsistency, especially in low-
data learning scenarios. These findings will serve as a guiding resource for researchers and practitioners and will

ToCite: TAN, F.G., & YUKSEL, A.S., & KARABIYIK, M.A., (2024), ISTEM MUHENDISLIGININ
BUYUK DIiL MODELLERININ PERFORMANSINDAKI ROLU: ANALIZ VE UYGULAMA
ORNEKLERI. Kahramanmaras Siit¢ii imam Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 27(4), 1401-
1420.



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 27(4), 2024 1402 KSU J Eng Sci, 27(4), 2024
Arastirma Makalesi Research Article
F.G. Tan, A.S. Yiiksel, M.A. Karabiyik

increase the broad applicability of large language models. Our study will contribute to a better understanding of
prompt engineering and shed light on future research.

Keywords: Large Language Models, prompt engineering, natural language processing, artificial intelligence

GIRIS

Biiyiik dil modellerinin (BDM) optimize edilmesinde son yillarda 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir. Bu modeller
derin 6grenme mimarilerine dayanmaktadir ve biiyiik veri kiimeleri iizerinde egitilmektedir. istem miihendisligi,
BDM’lerin verimli bir sekilde uygulanmasi ve optimize edilmesinde belirli ama¢ ve hedeflere odaklanan bir
yaklasimdir. Bu hedefler genellikle dil modeli performansinin iyilestirilmesini, hesaplama maliyetlerinin
azaltilmasini, gizliligin korunmasini ve kullanici deneyiminin iyilestirilmesini igerir. Dil modellerini etkili bir
sekilde uygularken ve optimize ederken istem miihendisliginin ana amag¢ ve hedeflerini dikkate almak onemlidir.
Bu hedeflere basariyla ulasilmasi, biiyiik dil modellerinin yaygin kullaniminin ve getirdikleri faydalarin
anlasilmasina yardimci olacaktir.

Literatiirde, cesitli caligmalar istem miihendisliginin BDM'lerin performansina olan katkilarini vurgulamustir.
Ornegin, (Lester vd., 2021), benzersiz gorevleri yerine getirmek icin dil modelinin kosullandiriimasinin yardimiyla
gliclii bir mekanizma gelistirmislerdir. (Polverini, ve Gregorcic, 2024a), fizik egitimi baglaminda ChatGPT-4 ile
birlikte dil modellerinin genel performansini artirmak i¢in istem miihendisligi tekniklerinin kapasitesini
gdzlemlemislerdir. Istem miihendisligi literatiiriine hizli bir bakis sunarak fizik egitimi alanindaki BDM’lerin
kapasitesinden bahsetmislerdir. (Seo vd., 2022), 6zellikle az verili 6grenme senaryolarinda verimliligi artirmak i¢in
yenilik¢i istem mithendisligi tekniklerini tanitmiglardir. Veri eksikliginin {istesinden gelmek i¢in kiigiik 6rnekli bir
O0grenme yontemi ve basit bir sablon ekleme yontemi gelistirip bunlar1 Kore veri setine uygulamiglardir. Dil
modelleri farkli alanlara genisletildik¢e uyarlanabilirlik ve etkililik agisindan zorluklar ortaya ¢ikmaktadir. (K.
Zhou vd., 2022), bu zorluklarin belirlenmesinde ve etkili bir sekilde ele alinmasinda istem yo6netiminin 6nemli
rollinii vurgulamisgtir. Cesitli goriintii tanima gorevlerini yerine getirmek icin iki farkli uygulama 6nermislerdir. Cok
sayida deneyde, 16 atis i¢in ortalama kazancin yaklasik %15 oldugunu, maksimum kazancin ise %45'in lizerinde
oldugunu bildirmislerdir. Gelistirilen yontem Ogrenmeye dayali bir yaklasim olmasina ragmen, bu yaklagimin
manuel sifir atig istemi uygulayan modellere kiyasla iistiin genelleme performansi sagladigini géstermislerdir.

Gergek hayattaki sorunlar1 ¢6zmek igin BDM’leri etkili bir sekilde uygulamak ve optimize etmek, 6lgeklenebilirlik,
verimlilik ve gizlilik gibi 6nemli teknik zorluklari i¢erir. Bu nedenle, bu zorluklar etkili bir sekilde ele almak igin
istem miithendisligi gibi yenilik¢i yontem ve stratejiler kullanilmalidir. Bu ¢aligmada, istem miithendisligi teknikleri
detayli olarak incelenmis ve sunduklari avantajlar, performans artisinin nasil saglandigi ornek senaryolarla
degerlendirilmistir. Farkli uygulama alanlarma goére kategorize edilen istem miihendisligi teknikleri artilart ve
eksileri tartigilmistir.

MATERYAL VE YONTEM
Istem Miihendisligi

Istem miihendisligi, dogal dil isleme alaninda biiyiik dil modellerinin (BDM) performansini optimize etmeye
odaklanan bir yontemdir. Bu yontem, uygun ve dogru yanitlar1 ortaya ¢ikaracak 6zel istemlerin tasarlanmasi ve
olusturulmasini igerir. Istem miihendisligi, BDM'nin cesitli gérev ve uygulamalardaki performansini artirmada
onemli bir rol oynar. Arastirmacilar ve uygulayicilar, istemleri dikkatlice hazirlayarak dil modellerinin belirli
hedeflerle uyumlu sonuglar tiretmesini saglar. Tekrarlanan deneyler ve iyilestirilmis istemler, BDM'in etkinligini
ve giivenirligini artirabilir. Ayni zamanda Onyargi, tutarsizlik ve yorumlanamama gibi zorluklar1 azaltma
potansiyeline sahiptir. BDM'ler, farkli baglamlara ve alanlara uyarlanabilir, bdylece genis bir uygulama
potansiyeline sahip olabilir.

Istem miihendisligi, biiyiik dil modelleri (BDM) ile etkilesimde bulunurken kullanilan etkilesimlerin diizeni ve
kullanimin1 igeren 6nemli bir prosediirdiir. Bu prosediir, BDM'nin tercih edilen girisi etkili bir sekilde tanimasina
olanak saglar (Sahoo vd., 2024). Onemli istem bilesenleri sunlardir:
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* Baglam: BDM’nin istemin amacim kavramasimi saglamaya yardimeci olur. Bu, konu hakkindaki bilgileri,
kullanicinin 6nceki beyanlarint veya sorularini ve ilgili arka plan bilgilerini icerebilir.

* Amag: BDM’nin ne yapmasin veya neyi yamtlamast gerektigini belirtmek i¢in kullanilir. BDM’ye verilecek
gbrev veya aranilan yanitin tiirii konusunda net ifadeler kullanilmalidir. Ornegin, bir paragrafin 6zetlemesi mi
yoksa bir sorunun yanitlamasi mi istenildigi belirtilmelidir.

+ Ornekler: Kullanicinin niyetini netlestirmesine yardimci olur ve yanitlar olusturmak icin BDM’ye referans
noktalar1 saglar. Bunlar 6rnek ciimleler veya gorevle ilgili sorgular olabilir.

* Format: Yanitin takip etmesi gereken format1 veya yapiy1 belirtmek i¢in kullanilir. Bu, yanitin tiiriinii (6rnegin bir
climle veya paragraf), tonunu (resmi veya resmi olmayan) veya diger ilgili bicimlendirme ayrintilarini belirlemeyi
saglar.

* Kisitlamalar: BDM’nin iiretecegi yanitin kullanici gereksinimlerini karsiladigindan emin olmaya yardimct olur.
Ornegin, yanit uzunlugunu sinirlanabilir, belirli igerik tiirleri kisitlanabilir veya yanitin belirli ydnleri
vurgulanabilir.

 Kullanici girisi: Kullanicinin sormak istedigi sorgu veya girisi igerir.
Istem Miihendisligi Yontemleri

Istem miihendisligi teknikleri, belirli gorevleri veya sorunlari ¢dzmek igin biiyiikk dil modellerini (BDM)
kullanmaniza olanak taniyan talimatlardir. Bu yoOntemler, modelin belirli bir baglamda belirli bir sekilde
davranmasini saglayarak istenilen ¢iktiyr diretir. Kullanicilarin, model performansini iyilestirmek, istenmeyen
davraniglar1 6nlemek ve daha dogru sonuglar elde etmek amaciyla kesin talimatlar vermesi gerekir. Bu teknikler
genellikle ¢eviri, 0zetleme, soru cevaplama ve dogal dil isleme uygulamalari gibi metin tabanli gorevlerde
kullanilir. Istem miihendisligi sayesinde yapay zeka sistemleri daha etkin ve giivenilir bir sekilde kullanilabilir.
Sekil 1, istem miihendisligi yontemlerinin uygulama alanlarina gore smiflandirilmasimi gostermektedir.
Calismamizda (Sahoo vd., 2024) tarafindan yapilan sistematik arastirmada ele alinan 6 popiiler uygulama alaninda
son teknoloji 15 farkli istem miihendisligi teknigi incelenmis ve bu tekniklerin BDM'lerin performansina etkileri
olusturulan 6rnek senaryolarla analiz edilmistir.

> by EDUm Gerextimeyen Yem Gorevier -
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Sekil 1. Uygulama Alanlarina Gore Istem Miihendisligi Teknikleri
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Egitim Gerektirmeyen Yeni Gorevier

BDM’lerin kapsamli egitim gerektirmeden yeni gorevlere uyum saglayabilmesi i¢in uygulanan bir tekniktir. Bu
yaklasim, BDM’lerin daha 6nce egitilmedikleri gorevlerde basariya ulasmak i¢cin mevcut dil modellerinin temel
Ozelliklerinden yararlanmay1 amaglamaktadir. Kapsamli bir egitim gerektirmeden yeni gorevlere uyum saglama
yetenegi, dil modellerinin esnekligini arttirir ve bunlarin daha genis yelpazede kullanilmasini saglar.

Sifir Anig Istem (Zero-Shot Prompting)

Geleneksel dil modelleri, egitim verilerinde yer alan siniflar1 veya gorevleri 6grenir ve sadece bu simniflar veya
gorevler igin kullamlabilir. Sifir atis istem yontemi ise, dil modellerinin egitim sirasinda hi¢ gérmedikleri veya
daha 6nce tanimlanmamis gorevleri gerceklestirmelerine olanak tanir. Bu yonteme dayali istemler, modelin egitim
verilerinde bulunmayan ancak belirli istemlerle saglanan yeni goérevleri ve siniflar1 anlamasini ve basarili bir
sekilde ele almasim saglar. Ozellikle birden fazla simiflandirmay1 veya dili kapsayan uygulamalar gibi karmasik
gorevler i¢in kullanighidir. BDM'ler, goreve 6zgii ince ayar veya etiketlenmis verilere ihtiyag duymadan, sifir atig
yontemlerini kullanarak cesitli dogal dil isleme gorevlerini gerceklestirebilir (Kojima vd., 2022). Ornegin, sifir
atish diigiince zinciri yaklasimi, aritmetik akil yiiriitme, sembolik akil yiirlitme ve mantiksal akil yliriitme gibi
cesitli akil yiiriitme gorevlerinde oldukga basarili olmustur (Shu vd., 2022). Ayrica, BERT gibi ¢ok dilli bityiik dil
modelleri (BDM'ler), sifir atish ortamlarda diller arasinda genellestirilebilir. Ek olarak, sifir atis teknikleri,
BDM'lerin denetimsiz ¢oklu gorevlerde 6grenici olarak kullanilmasina olanak tanir (Radford vd., 2019). Sekil 2,
sifir atig yontemi kullanilarak gergeklestirilen bir duygu siniflandirma gorevini gostermektedir. Modelin herhangi
bir duygusal etiketleme egitimi almadan metinlerin duygusal igerigini basarili bir sekilde analiz ettigi ve
siniflandirdigr goriilmektedir. Bu yontem sayesinde, BDM belirli bir etiketleme gorevi i¢in 6zel egitim verilerine
ihtiya¢ duymadan yeni metinleri siniflandirabilmistir.

2 N

Metin : Senin icin verdidim metni ndtr, negatif veya pozitif olarak siniflandir misin?

Girdi :  Filmi cok begendim

N J

Cevap : Pozitif

Sekil 2. Sifir Atig Yontemi ile Duygu Analizi
Birkag Atish Istem (Few-Shot Prompting)

Birkag atigh istem yontemi, dil modellerine egitim sirasinda simirli sayida 6rnek veri sunarak gorevleri veya
smiflart 6gretme imkani tanir (Brown vd., 2020). Geleneksel olarak, dil modelleri genis bir 6rnek kiimesinden
Ogrenir. Ancak, birka¢ atigh istem yaklagimlart kullanilarak model, yalnizca birkag ornekle yeni gorevleri veya
smiflart anlayabilir ve isleyebilir. Bu, modelin yeni gorevlere ve smiflara hizla uyum saglamasima ve daha az
etiketli veri ile ¢alismasina olanak tanir (Yang vd., 2022). Birkag atisli istem, ozellikle etiketleme maliyetlerinin
yiiksek oldugu veya sinirh etiketli veri bulunan durumlarda kullanislidir. Sinirl1 veri senaryolarinin zorluklarini ele
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almak icin prototip tabanli gosterimler kullanan ve kiigiik veri 6grenimi alaninda basarili olan yaklagimlar vardir
(Snell vd., 2017). Bu yontem, modelin sinirli egitim verilerini kullanarak yeni siniflara iyi genelleme yapmasini
saglar ve bu da modeli veri eksikligi nedeniyle geleneksel derin 6grenme yontemlerinin zor oldugu senaryolar igin
uygun hale getirir. Prototip kavramlar ve farklilastirilabilir eslestirme mekanizmalarindan yararlanan bu aglar, tek
seferlik 6grenme gorevleri igin esnek ve etkili ¢éziimler sunar (Vinyals vd., 2016). Bu yenilik¢i yaklagim, tek atigh
O6grenme yonteminin ilerlemesine 6nemli katkilarda bulunmus ve bu alanda daha fazla arastirmaya ilham vermistir
(Wu, 2022). Sekil 3, birka¢g atis yontemi kullanilarak gergeklestirilen bir duygu siniflandirma gorevini
gostermektedir. Model, sunulan ¢oklu girdi ve ¢ikt1 6rneklerine gore basarili bir sekilde siniflandirma yapmustir.

- )

Metin :  Senin i¢in verdigim metni nétr, negatif veya pozitif olarak siniflandir misin?

o Film harika! Sinif : Pozitif
Girdi:  Yemek gok kétiil Sinif : Negatif
Hangisi iyi emin degilim. Sinif : N&tr

istenen: Yolculuk igrengtil Sinif :

Cevap : Negatif

Sekil 3. Birka¢ Atis Yontemi ile Duygu Analizi
Akl Yiiriitme ve Mantik

Bu uygulama alanindaki yontemler, dil modellerinin metinler arasinda baglantilar kurarak mantiksal sonuglar
cikarmasina olanak tanmir. Akil yiiriitme ve mantik becerileri gelistirilen dil modelleri daha karmasik gorevleri
basariyla gerceklestirebilir ve gercek diinya uygulamalarinda daha etkili bir sekilde kullanilabilirler.

Diisiince Zinciri Istemi (Chain-of-Thought (CoT) Prompting)

Diisiince zinciri yonteminin temel amaci, dil modelinin daha tutarli metinler olusturmasini saglamaktir. Bu
yontemde modele bir metin verilir ve model bu metne gore bir sonraki metni tahmin eder. Tahmin edilen metin
pargalari, modelin dogrulugunu degerlendirmek icin gercek metinle karsilastirilir. Bu siireg, modelin metinler
arasindaki baglantilar1 anlamasina ve daha tutarli metinler olusturmasina yardimci olur. Diisiince zinciri istemleri,
dogal dil anlama, metin olusturma, metin siniflandirma ve ¢esitli dil isleme gorevleri igin kullanilabilir. Diisiince
zincirinin onemi, dil modellerinin gercek verilere dayali olarak daha dogru ve tutarli sonuglar iiretmesine yardimci
olmasidir. Bu teknik, dil modellerinin daha genis baglami anlamasina ve metinler arasindaki baglantilar1 daha iyi
yakalamasina yardimci olarak dil isleme uygulamalarmin performansini artirir. Son yillarda, diislince zinciri
yontemi Onemli bir arastirma alani olarak dikkat ¢ekmektedir. Cesitli calismalar, genis 6l¢ekli dil modelleri igin
akil yiiritme becerilerinin gelistirilmesinde diislince zinciri yOntemlerinin uygulanabilirligini ve etkinligini
incelemistir. Ornegin, (Polverini ve Gregorcic, 2024b), diisiince zinciri yaklasiminin biiyiik 6l¢ekli dil modellerinin
aritmetik, genel bilgi ve sembolik akil yiiriitme gibi karmasik gorevlerdeki performansini gelistirmek igin etkili bir
strateji oldugunu vurgulamistir. (Taveekitworachai vd., 2023) ise diislince zincirinin, bir sonuca ulagma adimlarini
acgiklamak i¢in modelden baslayarak mantiksal bir diisiinme siirecine rehberlik ettigini ileri siirmiistiir. Sekil 4,
diisiince zinciri yontemi kullanilarak gergeklestirilen siireci gostermektedir. Modele akil yiiriitmeye dayali
problemler ve ¢oziim adimlart girdi olarak sunulmustur. Bu yontem, modelin ¢ikarim siirecini adim adim takip
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etmesini ve tutarl ¢ikt1 iiretmesini saglamstir. Sekil 4’te goriildiigii gibi, model standart istemde en kiigiik ve en
biiylik sayity1 bulmasina ragmen, toplaminin tek oldugunu belirtmistir. Bu yanlis bir cevaptir. Diisiince zinciri
isteminde ise model, en kiiciik ve en biiyiik sayry1 bularak, toplaminin ¢ift bir sayiya esit oldugunu dogru bir
sekilde belirtmistir.

Standart istem Diigiince Zinciri istemi

4 N

Girdi:  S: Bu gruptaki en kOglk ve en biyik sayinin toplam cift sayiva egitiir. 6, -3, 11,2, 9. 4. Girdi : S Bu gruptaki en kilclk ve en blylk sayinin toplam ¢ift sayiya esittir. 7, 12,6,-3, 9, 2.
C:En kuguk sayi (-3) ve en buydk sayiyi (12) foplarsak 9 elde ederiz. Cevap Yanlg
S: Bu gruptaki en kicik ve en biyik sayimin toplam) ¢ift sayiya egittir. 10,-2, 4, 8,6, 3
C:En kugilk say! (-2) ve en buylk sayyi (10) toplarsak 8 elde ederiz. Cevap Dogru
S: Bu gruptaki en kicik ve en blylk sayimin toplam) ¢ift sayiya egittir 1,7,-5.9, 12, 2

C:En kiigiik sayi (-5) ve en biyik sayiy (12) toplarsak 7 elde ederiz. Cevap Yanlg
S: Bu gruptaki en kilclk ve en blylk sayinin toplam) ¢ift sayiya esitfir. -4, 10, 3,6, 8, 5.
CEn kugiik say! (-4) ve en buylk sayy1 {10) toplarsak 6 elde ederiz. Cevap Dodru

/ \ istenen: S: Bu gruptaki en kiiglik ve en biylk sayiin toplami cift sayiya egitfir. 6, -3, 11, 2,9, 4.
¢

Bu ifadeyi bir denklem olarak yazabilirz:

En kiicik say1 + En bayuk sayi = Gift say1 \ /

Verilen sayilar 6, -3, 11,2, 8 4

En kilciik sayi: -3
En biydk sayi: 11

Cevap : Toplam:

-3+11=8

Bu toplam bir cift sayiya esiftic Ancak, sorunun cdzimi icin sayilan yeniden
diizenleyebiliriz:

—3.24.6.9.11 Cevap : En kiigk sayl {-3) ve en biyiik sayiyi (11) toplarsak & elde ederiz. Cavap Dojru
Simdi, en kicuk ve en buyuk sayilan toplayalim:

—3+11=38

\ Bu toplam 8'dir, yani bir tek sayiya egittir. Dolayisiyla, verilen ifade yanhstr /

Sekil 4. Diislince Zinciri Yontemi ile Akil Yiiriitme

Otomatik Diisiince Zinciri Istemi (Automatic Chain-of-Thought (Auto-CoT) Prompting)

Otomatik diigiince zinciri yontemi, dil modellerinin karmagsik akil yiiriitme gorevlerinde etkinligini artirmay1
amaglayan bir yaklagimdir (Zhang vd., 2022). Bu yontemde dil modeli, belirli bir metin pargasini alir ve bu metnin
mantiksal devami olan bir dizi metin pargasi iiretir. Bu siire¢, modelin metin ile diigiince zinciri arasinda tutarl bir
akis saglamasia yardimei olur. Otomatik diislince zincirleri tarafindan gerceklestirilen istemler, dil modellerinin
karmasik muhakeme gorevlerinde etkili kullanimin1 géstermektedir (Chen vd., 2024). Sekil 5, standart istem ve
otomatik diisiince zinciri yontemiyle gerceklestirilen siireci karsilastirmaktadir. Standart istemde sorulan soruya
yanlig cevap verilmigken, otomatik diislince zinciri yontemi kullanilarak yapilan istemde "Adim Adim Diisiinelim"
tetikleyicisinin kullanilmasi dogru cevabin elde edilmesini saglamistir.

Oz Tutarlilik (Self Consistency)

Oz tutarlilik, BDM'nin belirli bir girdiye dayanarak kendi ¢iktilarinin tutarliligini degerlendirmesi anlamia gelir
(Wang vd., 2022). Bu yontemin amaci, modelin {irettigi metin, ¢eviri veya diger ¢iktilarin tutarli ve mantikli
olmasini saglamaktir. Ornegin, bir metin verildiginde modelden bu metne dayanarak bir sonraki ciimleyi
olusturmast istenir. Model daha sonra bu sonuglarin belirtilen metne uyup uymadigini degerlendirir. Uretilen sonug
kaynak metinle uyumluysa, bu sonug¢ kendi i¢inde tutarli olarak kabul edilir. Tutarlilik, modelin genellenebilirligini
artinr ve dogru sonuglar iiretmesini saglar. Sekil 6, 6z tutarlilik yontemi kullanilarak olusturulan bir istemi
gostermektedir. Standart istemde elde edilen cevaplar yanlisken, 6z tutarlilik yontemi kullanilarak elde edilen
cevaplar dogrudur. Oz tutarli yontem, modelin kendi kendine olusturdugu yanitlar1 degerlendirmesine olanak
taniyarak daha tutarli ve dogru sonuglar elde edilmesini saglamustir.
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Standart istem Otomatik Diigiince Zinciri istemi

s D

S: Bir piknik icin 20 adet sandvig aldiniz. Eve dondiginizde fark ettiniz ki 5 tanesi bayat.
Girdi : Eve kac adet taze sandvic goturdunaz?

Girdi : Benim yagim 10 iken kardegim yagimin yarisi kadardi. Su an 24 yagindayim.
Kardesgim kac yagindadir?

C: Adim adim dugunelim. Eve 15 adet taze sandvic gétirdinuz. (20 sandvicten 5 bayat
olanini gikartirsaniz kalan 15 sandvic tazedir )

51 Bir oyuncak mafazasindan 30 adet oyuncak araba ve 15 adst oyuncak bebedi aldiniz.
Eve déndidiniizde fark eftiniz ki 8 oyuncak araba kirk. Eve kag adet saglam oyuncak
gotardiniz?

C: Adim adim digunelim. Eve 22 adet sajlam oyuncak gétirdunuz. (30 oyuncak
arabadan & kinkh, bu yiizden 22 sadlam oyuncak arabay eve gatirdiniz )

) S: Benim yagim 10 iken kardegim yagimin yanisi kadardi. Su an 24 yagindayim. Kardegim
Istenen:  kac yagindadir?
\ C: Adim adim disunelim /

Eder sen 10 yagindayken kardegin yasinin yansi kadardiysa, o zaman kardegin o

Cevap : zamanlar 5 yagindaydi. Su an sen 24 yagindasin, yani seninle arasinda 19 yas fark var.
Dolayisiyla kardegin gu an 5 + 19 = 24 yaginda. Kardegin de seninle ayni yagta, yani 24
yasinda

Baglangicta, ben 10 yagindayken kardegimin yasimin yanis: kadar oldugunu biliyoruz. Yani
kardegim 10 yagimin yans: kadar olan 5 yagindaydi. Yag farkimiz ise 10 - 5 = 5 yildir. Su

Cevap ! an hen 24 yasindayim ve aramizdaki yas farkini cikartirsak 24 - 5 = 19 yas_ Dolayisiyla,
kardesim su an 19 yagindadir.

\_ /

Sekil 5. Otomatik Diisiince Zinciri Yontemi ile Adim Adim Diisiinme

Standart istem Oz Tutarhilik Yontemi ile istem

S: Bahgede 10 elma agaa var, Bahgeye bahgivan bugiin 5 eima agaa
daha dikti. Bahgede kag elma agaci var?
C: Baglangigta 10 elma agac vardi. Bugan 5 elma agac daha dikildigine

Girdi : Ben 10 yagindayken; erkek kardegim yagimin yanst kadardi. Simdi ben gbre, su anda bahgede toplam 10 + 5 = 15 elma agaci var. Cevap 15'tir.

30 yasindayim, erkek kardesim kag yasinda?

S: Ali'nin cebinde 20 lira vardi. Marketten paketi 3 TL olan 3 paket cips
Girdi:  aidi ve sonra 5 lira daha harcadi. Ali'nin cebinde simdi kag lira var?

C: Baglangigta Ali'nin cebinde 20 lira vardi. Marketten 3 paket cips ald,

buda 3 * 3 = 9 lira harcad:. Sonra 5 lira daha harcadi. Dolayisiyla, su anda

cebinde 20 - 9 - 5 = 6 lira var. Cevap 6'dir.

S: Bir kitapgida 25 roman kitabi ve 15 bilim kurgu kitabi vard. Sonra 10
roman kitabi satiidi. Kitapgida su anda kag kitap var?

C: Baslangigta 25 roman kitabi ve 15 bilim kurgu kitabi vardy, toplamda
25 + 15 = 40 kitap. Sonra 10 roman kitabi satildy, bu da toplam kitap
sayisini 40 - 10 = 30'a disirdd. Dolayisiyla, su anda kitapgida 30 kitap
var.

Ben 10 yagindayken, erkek kardegim 10 / 2 = 5 yasindaydi. Simdi ben

cevap: 30 yasindayken, erkek kardesim 30 / 2 = 15 yasindadir.

8: Ben 10 yagindayken, erkek kardesim yasimin yansi kadardi. Simdi

Istenen : ben 30 yagindayim, erkek kardesim kag yaginda?
c:

Cevap: Ben 10 yasindayken, erkek kardesim 10 / 2 = 5 yasindaydi. Simdi ben
30 yasindayken, erkek kardesim 30 - (10 - ) = 30 - 6 = 25 yasindadir.

Sekil 6. Oz Tutarlilik Yontemi ile Tutarli Sonuclar Uretme
Diisiince Agact Istemi (Tree of Thoughts (ToT) Prompting)

Diisiince agaci yontemi, problem ¢dzme siirecinde ara bir adim olarak hizmet eden ve tutarh bir dil dizisini temsil
eden bir modeldir. Bu yaklagim, dil modellerinin ilerlemelerini 6z degerlendirmelerle yonlendirmelerine olanak
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tanir (Yao vd., 2023). Dil modelinin diigiinceleri iiretme ve degerlendirme yetenegi, diisiinceleri ileri ve geri
izleyerek sistematik olarak kesfetmek igin arama algoritmalartyla birlestirilir (Long, 2023). Sekil 7, diisiince agaci
yontemi kullanilarak bir matematiksel islemin adim adim nasil ¢oziilecegini gdstermekte ve belirli bir matematiksel
islemin adimlarini listelemektedir. Her adimda, modelin diisiince siirecini ve siire¢ adimlarimi agiklamak i¢in
diisiince agact yontemi kullanilmaktadir.

4 N

Gérev : Basit matematik islemi ¢ézme

Adim Sayisi : 3

Her Adimda Saklanacak Aday Sayisi: 2

Ornek Soru - Verilen sawlar_ an?smda toplama ve ckarma islemleri yaparak
sonucu 10'a esitleyin.
Verilen Sayilar: 53, 2,7

Adim 1: ilk adimda, verilen sayilar arasindan iki say secerek toplama
veya gikarma islemi yapin.

Adimlar : Adim 2: [kinci adimda, elde edilen sonucla bir diger sayiyi secerek
toplama veya gikarma islemi yapin.
Adim 3: Ugiinc adimda, elde edilen sonugla kalan bir sayiyi secerek
toplama veya gikarma islemi yaparak sonucu 10'a esitleyin.

N /

Adm1:5+3=8veya5-3=2
Cevap: Adm2:8+2=10veyas8-2=6
Adm3:7-6=1

Sekil 7. Diisiince Agac1 Yontemi ile Matematiksel Bir Islemin Adim Adim Céziilmesi

Yonlii Uyarict Istemi (Directional Stimulus Prompting)

Yonlii uyarict istemi, belirli anahtar kelimeler veya kelime Obekleri kullanarak kullanicilari dogru bilgiye
yonlendiren 6zellestirilmis bir sorgulama teknigidir. Bu yontem, bilgi arama siirecini kolaylastirarak kullanicilarin
ihtiya¢ duyduklar bilgiye hizli ve etkili bir sekilde ulagmalarini saglar. Kullanicilarin daha kesin sorgularla bilgiye
erisimini saglayarak gereksiz bilgi karmasikligini azaltir ve verimliligi artirir. Genellikle bilgi yonlendirme siirecini
iyilestirirken kullanici deneyimini optimize etmek i¢in kullanilir.

Sekil 8, standart istem ve yonlil uyarici yontemi kullanilarak yapilan bir istemi ve sonuglarint gostermektedir. Her
iki yontem icin de girdi ve istenilen ¢ikti aynidir. Ancak yonlii uyarict yontemde ek ipuglari saglanir. Sonuglar,
yonlii uyarict yonteminin daha net ve dogru sonuglar verdigini gostermektedir. Bu yontem, modelin istenen ¢iktiy1
daha spesifik ve odaklanmis bir sekilde tiretmesini saglar ve bu nedenle standart istem yontemlerinden daha iyi
performans gosterir.



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 27(4), 2024
Arastirma Makalesi

Girdi :

istenen :

-

1409

KSU J Eng Sci, 27(4), 2024
Research Article

F.G. Tan, A.S. Yiiksel, M.A. Karabuyik

Standart istem

\

2016 yiinda gergeklesen AlphaGo ve Lee Sedol mag, yapay zekanin gigir
agan basanlanndan biriydi. Google''n DeepMind  sirketi tarafindan
geligtirilen AlphaGo, dinyamin en iyi Go oyunculanndan bin olan Lee
Sedol ile karsi karsiya geldi. Mag, bes oyunluk bir seriydi ve AlphaGo,
Sedold 4-71'lik skorla yenerek zafer elde etti. Bu sonug, Go oyununda
yapay zekanin insan ustalanni yenme yetenedini gosteren tarihi bir an
olarak kaydedildi. AlphaGo'nun bagansi, yapay zeka aragtrmalannda
baydk bir ilerleme ve stratejik oyunlarda bilgisayarlann insanlan yenme
potansivelini daha da Gne gkardl. 3u mag yapay zekamin karmagik
problemleri ¢ozme ve insan zekasim daha iyi anlama yolundaki
ilerlemesini vurgulayan dnemli bir kilometre tagi oldu.

Bana bu paragrafi 2 cimle ile 6zetler misin?

Cevap :

AlphaGo'nun 2016'daki zaferi, yapay zekarnin Go oyununda insan

ustalanini yenme yetenegini gostererek dnemli bir dénim noktasiydi. Bu
basan, yapay zekamin stratejik oyunlarda insanlan yenme potansiyelini ve
karmagik problemien ¢dzme becerisini 6n plana gikard.

~

Girdi :

fpucu :

istenen :

/

Yonlii Uyarici Yontemi ile istem

~

2016 yiinda gergeklesen AlphaGo ve Lee Sedol mag, yapay zekanmin ggir
acan basanlanndan biriydi. Google'n DeepMind sirketi tarafindan
geligtirilen AlphaGo, dinyanin en iyi Go oyunculanndan biri olan Lee
Sedol ile karg karsiya geldi. Mag, bes oyunluk bir seriydi ve AlphaGo,
Sedol'd 4-1'lik skorla yenerek zafer elde etti Bu sonug, Go oyununda
yapay zekanin insan ustalanmi yenme yetenedini gosteren tarihi bir an
olarak kaydedildi. AlphaGo'nun bagarsi, yapay zeka aragbrmalannda
biyik bir ilerleme ve stratejik oyunlarda bilgisayarlann insanlan yenme
potansiyelini daha da dne gkardi. Bu mag yapay zekanin karmasik
problemleri ¢dzme ve insan zekasim daha iyi anlama yolundaki
ilerlemesini vurgulayan énemli bir kilometre tag oldu.

AlphaGo ve Lee Sedol magt, 2016, 4-1, DeepMind

Bana ipucunu kullanarak bu paragrafi 2 cimle ile Gzetler misin?

Cevap :

2016'da DeepMind tarafindan gelistirilen AlphaGo, dinyamin en iyi Go
oyunculanndan biri olan Lee Sedol ile karsilagarak 4-1'lik bir skorla zafer
kazandi. Bu zafer, yapay zekamin stratejik oyunlarda insanlan yenme
potansiyelini ve aragtirmalardzki ilerlemeyi g&sterdi.

Sekil 8. Standart Istem ve Yénlii Uyarici Yontemi ile Istem

Haliisinasyonu Azaltma

Haliisinasyonlar, dil modelleri yanlis veya anlamsiz bilgiler iirettifinde ortaya ¢ikar. istem miihendisligi, dil
modellerindeki yanilsama diizeyini azaltmak i¢in gesitli yollar saglamaktadir. Bu yontemler, gercekeiligi artirmak
ve yanlis bilgi liretme olasiligin1 azaltmak i¢in bir dil modeli tarafindan iretilen ¢iktiyr dikkatlice filtreler veya
temizler. Hallisinasyonlar1 azaltma ydntemleri, dil modellerinin uygulamalarda kullanimim1 daha giivenilir hale

getirir.

D — €~

.

Soru: Tirkiye'nin en yiksek dag hangisidir ve yiksekligi nedir?

Diisiince 1: Tirkiye'nin en yiksek dagim bulmaliyim.
Eylem 1: Tarkiye'nin en yiksek dagini arastirma
Gozlem 1: Torkiye'nin en yiksek dadg Agn Dagi'dir.
Diisiince 2: Agn Dagi'nin yiksekligini bulmalryim.
Eylem 2: Agn Dadr'min yOksekligini arastirma
Gazlem 2: Agn Dagi'min yiksekligi yaklagik olarak 5.137 metre (16854 feet)dir.
Eylem 3: Cevap: Torkiye'nin en yiksek dagi Agn Dadi'dir ve yiksekligi yaklagik
olarak 5.137 metre (16.854 feet)'dir.

/

Sekil 9. ReAct Yontemi ile Istem

ReAct Istem (ReAct Prompting)

(Yao vd., 2022) galigmasinda ReAct yontemi tanitilmistir. Yontem iki asamadan olusmaktadir: Akil Yiriitme
(Reasoning) ve Harekete Gegme (Act). Bu agsamalar, BDM tarafindan iiretilen yanitlar1 degerlendirme ve hatalar
diizeltme islevini saglar. Amag, BDM'nin yanitlarin1 kontrol etmek ve degistirmek i¢in bir mekanizma saglamaktir.
Model tarafindan iiretilen yanitlar genellikle hatali veya eksik olabilmektedir; bu nedenle, bu hatalarin tespit edilip
diizeltilmesi onemlidir. Caligmanin mantig1, model tarafindan iretilen yanitlarin degerlendirilmesi ve hatalarin
belirlenmesidir. Ardindan, modelin bu hatalar1 diizeltmesi veya yanitlarini iyilestirmesi igin yeni talimatlar
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verilerek bir geri bildirim dongiisii olusturulur. Bu siire¢, modelin hatalar1 fark etmesine ve bunlardan ders
cikarmasina olanak tanir. Bylece, gelecekte daha dogru ve tutarli yanitlar saglayabilir. Sekil 9, ReAct yontemini
uygulayan bir istemi gostermektedir. ReAct yontemi, BDM'nin sorulara daha etkili ve uygun yanitlar vermesini
saglamistir.

lyilestirme ve Optimize Etme

Bu uygulama alanindaki teknikler, dil modellerinin verimliligini artirarak iglem maliyetlerini azaltir ve kullanict
deneyimini gelistirir. lyilestirme ve optimizasyon teknikleri ise, dil modellerinin daha hizli ve daha giivenilir
calismasini saglayarak, gercek zamanli uygulamalarda kullanimini kolaylagtirmaktadir.

Otomatik Istem Miihendisi (Automatic Prompt Engineer (APE))

APE yontemi, istemlerin otomatik olusturulmasi ve segilmesi i¢in kullanilir. Bu yontemin nasil ¢aligtigini anlamak
icin Oncelikle tetikleyici climleler kavramini anlamak gerekmektedir. Tetikleyici climle, metni belirli bir konuya
odaklayan bir acilis climlesidir. Bu ifade, dil modelinin belirli bir gorevi yerine getirmesini ve modelin istenen
ciktiy1 iiretmesini saglar. Sonug olarak APE yontemi dogal dil sentezi yoluyla ¢6ziim {iiretirken tetikleyicinin ilk
climlesini kullanarak bir ifade olusturur. Tetikleyici baglatma ifadesi, APE'nin istemlerin etkinligini
degerlendirmesine yardimci olur. Tablo 1, agilis climlesi tetikleyicilerine gore kategorize edilen Ogretme
performansi verilerini gostermektedir (Y. Zhou vd., 2022).

Tablo 1. Tetikleyici Baslangi¢c Ciimlesi ile Diigtince Zinciri Performans Sonuglari

No Kategori Tetikleyici Baslangi¢ Ciimlesi Dogruluk
1 APE Bu isi adim adim ¢6zelim, dogru cevaba ulastigimizdan emin olalim. 82,0
2 Insan Tasarimi ~ Adim adim diisiinelim (Kojima vd., 2022) 78,7
3 Insan Tasarimi  1lk olarak, (Ahn vd., 2022) 77,3
4 Insan Tasarimi  Bunu mantikli bir sekilde diisiinelim. 74,5

5 Insan Tasarimi  Bu problemi adimlara ayirarak ¢dzelim. (Reynolds ve McDonell, 2021) 72,2

6 Insan Tasarim1  Gelin gercekgi olalim ve adim adim diisiinelim. 70,8
7 insan Tasarimi  Gelin adim adim bir dedektif gibi diislinelim. 70,3
8  Insan Tasarmu Haydi diisiinelim. 57,5
9 Insan Tasarim: Cevaba dalmadan énce, 55,7
10 Insan Tasarrmi  Cevap, kanittan sonra gelir. 45,7
1 - Zero Shot 17,7

Tablo 1, APE'nin insan tasarimi "Adim Adim Diiglinelim" istemlerinden daha iyi bir sifir atis diigiinme istemi
oldugunu gostermektedir. Sekil 10, standart bir istem ve bir tetikleyici baglangi¢ ciimlesi ile APE yontemini
kullanan bir istemi gostermektedir. Sekilde gosterilen metin, standart istemler kullanilarak kategorize edildiginde
yanlig yanitlar tretmis, ancak tetikleyici climleler kullanarak diisiince zincirleri olusturmak i¢in kullanildiginda
dogru yanitlar iretmistir. Sonuglar, metin siniflandirmasi igin tetikleyici ciimlelerinin kullanilmasinin, dogruluk ve
verimlilik agisindan model performansini artirabilecegini kanitlamaktadir.
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Standart istem Otomatik istem Miihendisi
Girdi : Hangisi iyi emin degilim, her ikisi de farkl sekillerde keyifli olabilir. Girdi : ; ciie negatif );nr :,-.a:).i_r;”;:. T=|1:e:1étf:2'"f Negatif
Ug e ndtr b fade olabilir  “Yolculuk maalesef

bekledigimden daha zorlu gegti.” - Negatif

Istenen : Dérdiincii cimle pozitif bir ifade olabilir: "Hangisi iyi emin degilim,
] her ikisi de farkh sekillerde keyifli olabilir.” -

Cevap : Negalif \ /

Cevap: Nofr

Sekil 10. APE Yontemini Uygulayan Bir Istem Ornegi
Bilgi Temelli Akil Yiiriitme

Bilgiye temelli akil yiiriitme, dil modellerinin metinler arasindaki iligkileri anlayarak bilgiye dayali sonuglar
¢ikarmasina olanak tanimaktadir. istem miihendisligi, dil modelinin daha derin, daha anlamli sonuglar iiretmesini
saglayan yontemler gelistirmek icin bir dil modelinin sahip oldugu bilgileri kullanir. Bu yaklagim, dil modellerinin
daha genis bir bilgi tabanindan yararlanmasina ve daha karmasik gorevleri basariyla gerceklestirmesine olanak
tanir.

Otomatik Akl Yiiriitme ve Ara¢c Kullanimi (Automatic Reasoning and Tool-Use (ART))

Otomatik akil yiiritme yontemlerinin ve araglarmin kullanilmasi, belirli bir gorev i¢in gerekli adimlart belirler.
ART, gbrev tanimlamay1 ve bu gorevlere uygun araglari segmeyi saglar. Ornegin, BDM’lerin plan olusturma,
araglart ve uygulama programlama arayiizlerini kullanma yetenegi, karmasik c¢ikarim gorevlerinde basarili
olmalarini saglayabilir (Paranjape vd., 2023). Kod yazma, test etme ve hata ayiklama gibi gérevleri otomatik olarak
yonetmeye ve bu gorevleri tamamlamak igin ihtiya¢ duyulan araglart kullanmaya olanak tanir. Sekil 11, otomatik
akil yiiriitme ve ara¢ kullanimina yonelik istemleri gostermektedir. Bu yontemin uygulanabilirligi ve 6nemi, BDM
islevselligini ve verimliligini artirmak icin kodlarin ve araclarin nasil entegre edilebilecegi gosterilerek
vurgulanmusgtir.

Bilgi Tabanl Istem (Knowledge-Based Prompting)

Bilgiye dayali istem yontemi, dil modelinin bilgisini genisletmek ve belirli konulara odaklanmak igin belirli
kaynaklardan alinan bilgileri kullanmanin bir yoludur. Bu yontem daha spesifik ve dogru sonuglarin tiretilmesini
kolaylastirarak dogal dil isleme, bilgi tabanli sistemler ve egitim gibi bircok alanda daha etkin ve verimli
uygulamalara olanak saglar. Dolayisiyla yapay zekd ve dil isleme alanlarinda olduk¢a 6nemli bir tekniktir. Dil
modellerini bilgi yonlendirme siireglerine entegre ederek daha tutarli yanitlar tiretilebilir (Liu vd., 2021). Sekil 12
bilgiye dayali istem tekniginin bir 6rnegini gdstermektedir. Bu 6rnekte yontem, sorguyu islemek ve yanitlamak icin
bilgi tabanindaki verileri kullanir. Bir bilgi tabanindaki bilgilerin analiz edilmesi, istemlere uygun yanitlar olusturur
ve dil modellerinin karmagik gdrevleri yerine getirmesini saglar.

Sablon Tabanl Istem (Template-Based Prompting)

Bu yontem, bir dil modeline belirli bir gérev veya konu hakkinda metin olusturmak igin belirli bir sablonu veya
modeli kullanmasi talimatin1 vermeyi icerir (Ma vd., 2021). Sablon tabanli bilgi istemlerinin temel amaci, dil
modellerinin belirli bir yapiya veya formata uygun metin liretmesine yardimci olmaktir. Bu sablonlar genellikle
belirli gorevleri veya konular1 vurgular ve istenen ¢iktiy1 iiretmek i¢in dil modeline rehberlik eder. Ek olarak, dil
modelleri belirli gorevlere veya konulara odaklanarak daha spesifik ve etkili sonuglar dogurabilir (Shaier vd.,
2024). Sekil 13, sablon tabanli yontemin nasil ¢alistigin1 ve dil modelinin belirli kaliplar veya yapilarla sorgulari
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nasil ele alabilecegini gostermektedir. Bu yontem Ozellikle belirli istem tiirlerine hizli ve tutarh yanitlar
olusturulmasini saglamak i¢in kullanilir.

- .

Soru 1: [arastir] Bir metni tersine cevirmenin bir yolunu bulun.
#1: Metni tersine cevirmek icin Python'da bir fonksiyon yazabilirsiniz.

Soru 2: [koduyaz] "Merhaba dinya" cimlesini tersine cevirmek icin bir
Girdi:  Python kodu yazin.

#2: Metni tersine cevirmek icin su kodu kullanabilirsiniz: print("Merhaba

dinya"[:-1])

Soru 3: [koducalistir] Kod parcacigini calistinin

- /

[::-1]) calistirdim ve sonucg:

Cevap :
aynid abahreM

Sekil 11. ART Yoéntemini Kullanan Bir istem Ornegi

- .

Soru : Demir, oksijenle temas ettiinde paslanir. Evet veya hayir?

Bilgi: Pas, demir metalinin oksidasyonu sonucu olugan bir bilesiktir. Demirin
yuzeyindeki metal, oksijen ve su buhariyla reaksiyona girerek demir oksit
veya demir hidroksit gibi bilesikler olusturur, bu da pas olarak adlandirilan
kirmizimsi-kahverengi bir tabakanin olusmasina neden olur. Bu durum,
demirin paslanma surecini tanimlar ve genellikle demirin korunmasiz
kalmasi durumunda gerceklesir.

istenen: Aciklayin ve cevaplayin! /

- D

Evet. Demir, oksijenle temas ettiginde paslanir. Pas, demir metalinin
oksidasyonu sonucu olusan bir bilesiktir. Demirin ylizeyindeki metal, oksijen ve
su buhariyla reaksiyona girerek demir oksit veya demir hidroksit gibi bilesikler

Cevap : olusturur. Bu da pas olarak adlandinlan kirmizimsi-kahverengi bir tabakanin
olusmasina neden olur. Bu durum, demirin paslanma slrecini tanimlar ve
genellikle demirin korunmasiz kalmasi durumunda gerceklesir. Dolayisiyla,
demirin oksijenle temas etmesi durumunda paslanma meydana gelir.

. /

Sekil 12. Bilgi Tabanl istem Ornegi

Kural Tabanl Istem (Rule-Based Prompting)

Kural tabanli istem yontemi, bir dil modelini belirli bir dizi kurala gore kontrol etmek i¢in kullanilan bir tekniktir.
Bu kural kiimeleri, dil modelinin belirli bir gérev veya konu igin iirettigi metnin tiiriinii belirler. Ozellikle belirli
gorev veya konular1 ele alan dil modellerinin performansini artirmak i¢in kullanilir. Ayrica belirli kurallarin
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uygulanmasini saglayarak dil modellerinin istenen sonuglara ulagmasina yardimci olur ve son kullanicilar i¢in daha
giivenilir ve anlamli ¢iktilar elde edilmesini saglar. Bu teknik bir¢ok uygulama alaninda 6nemli bir rol oynar ve dil
modellerinin egitimi ve dagitimi igin siklikla kullanilir. Sekil 14, dil modelinin istemleri islemek icin belirli
kurallar1 nasil kullandigini, yontemin nasil ¢alistigini gostermektedir.

- :

Girdi - Film [olumiu_sifat]!

Yemek [o/lumsuz_sifat]!

Hava [hava_durumu] ama [olumliu_sifat] [dogal_olay] [olugsuyor].

. )

"Film harika!"
"Yemek tatsiz!"
"Hava bulutlu ama yumusak ruzgarlar esiyor.”

Cevap:

Sekil 13. Sablon Tabanli Yontem ile istem

e \

Rol : Sen bir yazarsin.

Toplam 10 cumleden olusan bir hikaye yazmalisin.

Kurallar : Her ctimle sifat icermelidir.
Cumlelerin duygusu sirasiyla pozitif, negatif ve nétr olmalidir.
Cumle uzunlugu 10 kelimeyi gecmemelidir.

- J

— D 2

Parlak gunes 15131, dogaya canlilik katiyor, manzarayi aydinlatiyor. (Pozitif)

Karanlik golge, korku hissi uyandinyor, atmosferi boguyor. (Negafif)

Ruzgar sessiz sedasiz esiyor, huzuru bozmuyor, sakinligi koruyor. (NGir)

Renkli cicekler, bahgeye renk ve gizellik katiyor, gozleri biyaluyor. (Pozifif)
Cevap: Gakyuzindeki bulutlar, yagmuru gagnstinyor, huzursuzluk veriyor (Negatif)

Sakin nehir, doganin melodisini yansitiyor. (Noir)

Gulen cocuklar, mutluluklarnini paylasiyor, nese sagiyor. (Pozifif)

Guglu firtina, endige ve korku yaratiyor, tehlike cagnstinyor. (Negatif)

Dingin gél, yansimasinda durgunluguyla etkiliyor. (Nafr)

Sonunda, ginbatimi manzarasi, i¢ huzur ve dinginlik sagliyor, keyif veriyor. (Pozifif)

N /

Sekil 14. Kural Tabanli Yontem ile Istem

Oz Biling ve Oz Degerlendirme
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Bu alandaki yontemler dil modelinin sinirlamalarini anlamamiza ve kusurlarini belirlemenize yardimet olur. Dil
modelleri, 6z farkindalik ve 6z degerlendirme gelistirerek 6grenmeye daha acik hale gelir ve siirekli gelismeyi
miimkiin kilar. Sonug olarak bu alandaki yontemler dil modelinin giivenilirligini ve kullamigliligini artirirlar.

Bir Adim Geriye Gitme Istemi (Take a Step Back Prompting)

Bir adim geriye gitme istemi, dil modellerini daha genis bir baglami ve daha genis bir bilgi yelpazesini dikkate
almaya zorlamak i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu tiir bir rehberlik, modellerin daha derinlemesine anlamasini ve
daha karmasik sorular1 yanitlamasini kolaylastirir. Belirli bir soruyu yanitlarken, bir model yalnizca mevcut metni
degil ayn1 zamanda daha genis baglami da hesaba katabilir. Bu yaklasim 6zellikle aritmetik, sembolik akil yiiriitme
ve diger karmagik diisiinme senaryolar1 gibi gorevler i¢in etkilidir (Zheng vd., 2024). Sekil 15, daha genis baglamin
hesaba katilmasinin ve geri adim atmanin, modelin sorulan soruya dogru yanit vermesini nasil sagladigini
gostermektedir.

Crijinal Cevap

Soru: Hangi bilim insam daha fazla patent almistir,

Cevap: Nikola Tesla
Thomas Edison mi yoksa Nikola Tesla mi? P

1. Adim

v Geriye Doniik Soru
Cevap

Soru: Thomas Edison ve Nikola Teslaya ait patent Cevap: Thomas Edison 1093 icadin patentini almistir.

i isin?
sayllanni listeler misin Nikola Tesla 700 icadin patentini almistir.

2. Adim

"

Son Cevap: Thomas Edison'n daha fazla patente
sahip olduguna karar verdim.

Sekil 15. Bir Adim Geriye Gitme Y®ontemini Uygulayan Istem Ornegi
Reflexion

Bu yontem modelin sorulara yanit vermeden 6nce bu sorular igeren bir bilgilendirme metniyle karsilastirarak bir
gorevin daha genis baglamini anlamasini saglar (Shinn vd., 2023). Modelin daha kapsamli diisiinmesine ve daha
dogru ve bilingli yanitlar vermesine olanak tanir. Sekil 16, bir dil modelinin, bir gorevle ilgili bir soruyu
yanitlamadan Once soruyu igeren bilgilendirme metnini dikkate almasi durumunda dogru cevaba nasil ulastigini
gostermektedir.

Istem Miihendisligi Uygulama Alanlary

Tablo 2 istem miihendisliginin gesitli uygulama alanlarimi listelemektedir. Istem miihendisligi dogal dil isleme,
metin siniflandirma, duygu analizi, ¢eviri ve daha birgok alanda kullanilmaktadir. Tablo 2’de her bir uygulama
alami i¢in agiklayici istem girdileri ve giktilart sunulmustur.
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Deney #1: Soru: Hangi bilim insani daha fazla patent almistir, Thomas Edison mi yoksa Nikola Tesla mi?
Diigiince 1: Onceki verilere gdre, Thomas Edison'in toplamda 1.093 patent aldigi biliniyor. Ancak, Nikola
Tesla'nin da pek gok énemli bulusa imza attigi biliniyor. Bu yizden Nikola Tesla'nin patent sayisi daha yiksek
olabilir.

Aksiyon 1: Tamamia[Nikola Tesla)

Gozlem 1: Cevap YANLIS

Deney #2: Soru: Hangi bilim insani daha fazla patent almistir, Thomas Edison mi yoksa Nikola Tesla mi?
Dugiince 1: ilk denemede daha fazla patent almasi muhtemel olan Nikola Tesla'ya odaklanmis olabilirim.
Ancak, bu sefer Thomas Edison'in patentlerini daha aynntili bir sekilde inceleyip, ne zaman ve hangi alanda
patent aldigini géz 6niinde bulundurmaliyim. Thomas Edison'in daha uzun bir siire boyunca daha istikrarll bir
sekilde patent aldi@ini fark ettim, bu ylizden Thomas Edison'in daha fazla patente sahip olduguna karar
verdim.

Aksiyon 2: Tamamla[Thomas Edison]

Gozlem 2: Cevap DOGRU

Yansima: Ik denemede, Nikola Tesla'nin daha fazla patent alabilecegine dair 6n yargilanm vardi ve bu beni
yanhg bir sonuca goturdl. Ancak, ikinci denemede Thomas Edison'in patentlerini daha detayll inceleyerek
dogru sonuca ulastim. Bu deneyim, sayisal verilere dayanirken dn yargilardan kacinmanin ve verileri daha
dikkatli bir sekilde analiz eimenin dnemini vurgulamakiadir.

Sekil 16. Reflexion Yéntemini Uygulayan Bir Istem Ornegi

Tablo 2. istem Miihendisligi Ornek Uygulama Alanlari

Uygulama Alani Istem

Cikti

Icerik  olusturma  ve "Saglikli Beslenme Igin 10

pazarlama

Kolay ve Lezzetli Tarif" icerigi
olusturur musun?

Tasarim ve prototipleme  Bana yeni a¢tifim kafe icin

Metin 6zetleme

Soru cevaplama

icerisinde kahve figiirii olan bir
logo tasarlar misin?

“Sefiller” romaninin ana
temasini 6zetleyebilir misiniz?

Tiirkiye’nin en yiiksek dag
Agr1 Dag1 midir?

1- Firinda Tavuk ve Sebzeler:

Tavuk g6gsii dilimlerini sebzelerle birlikte firinda pisirerek
saglikli bir ana yemek elde edebilirsiniz. Tavuk dilimlerini
zeytinyagl, taze otlar ve baharatlarla marine edin, ardindan
brokoli, havug, biber ve patates gibi sebzelerle birlikte firina
verin.

Bu logo, kahve figiiriinii zarif ve cagdas bir tarzda
kullantyor. Kahve c¢ekirdekleriyle g¢evrelenmis stilize bir
kahve fincani, kafenizin ana unsurlarini temsil ediyor.

Umarim begenirsiniz! (logo linki)

“Sefiller” romaninin ana temasi adalet, insanlik ve umuttur.
Hikaye, farkli sosyal siniflardan gelen karakterlerin
hayatlarini ve igsel catigmalarini anlatirken, adaletin ve
merhametin 6nemini vurgular. Roman, temelde insanlarin
gecmis hatalarindan ve toplumun onlara bakis acisindan
kurtulma ve yeniden dogma sansina sahip olduklarina dair
glicli bir mesaj ile doludur. Umut, roman boyunca
stiregelen bir tema olup, karakterlerin zorluklarla ve acilarla
dolu hayatlarinda bile umutlarin1  kaybetmemelerini
vurgular.

Evet, Tiirkiye'nin en yiiksek dagi Agri Dagi'dir. Agrn Dagy,
Tirkiye'nin dogu smirinda bulunur ve en yiiksek noktast
olan 5.137 metrelik (16,854 feet) yiiksekligiyle iilkenin en
yiiksek zirvesidir. Ayrica, bu dag uluslararasi tanimlamada
Ararat Dagi olarak da bilinir.
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Metin-SQL doniigtimii

Coklu dil ¢evirisi

Metin siniflandirma

Rol yapma

Bana adinda "iil" gegen kisilerin
listesini getiren SQL kodunu
yazar misin?

Tablo Adim: Kullanicilar

Tablo
Soyadi

Alanlarim: Id, Adi,

"Fizik, kimya ve biyoloji gibi
cesitli disiplinler, doga
olaylarini1 anlamak ve agiklamak
icin gozlemler, deneyler ve
teoriler kullanir." climlesini
Fransizca ve Almancaya cevirir
misin?

Film harika!

-Pozitif

Hangisi iyi emin degilim.
- Notr

Yolculuk igrengti!

Bilgisayar mithendisligi
alaninda uzman 2 kisinin roliinii

ustleneceksin.  Amacin, sana
Onerecegim ders adinin
uygunlugunu lisans  egitimi

diizeyinde degerlendirmek. Her
kisi degerlendirme sonuglarini
nedenleriyle agiklamali. Ders
Ad1: "Cocuk Psikiyatrisi"

SELECT Adi, Soyadi
FROM Kullanicilar

WHERE Adi LIKE "%iil%'

Fransizca:

"Des disciplines variées telles que la physique, la chimie et
la biologie utilisent des observations, des expériences et des
théories pour comprendre et expliquer les phénoménes
naturels.”

Almanca:

"Verschiedene Disziplinen wie Physik, Chemie und
Biologie verwenden Beobachtungen, Experimente und
Theorien, um natiirliche Phdnomene zu verstehen und zu

erklédren.

Negatif

Profesor:

Degerlendirme: Bu dersin  bilgisayar miihendisligi
programinda yer almasi akademik olarak uygun degil.

Aciklama: Akademik damigman, Ogrencilerin lisans
boyunca aldiklar1 dersleri ve program

gereksinimlerini yonetir. "Cocuk Psikiyatrisi" adli bir ders,

egitimleri

bilgisayar miithendisligi alaniyla ilgili degildir ve program
gereksinimlerini karsilamaz.

Doktor Ogretim Uyesi:

Degerlendirme: Bu ders, bilgisayar mithendisligi 6grencileri
icin uygun degil.

Aciklama: Temel bilgisayar bilimleri, matematik,
programlama ve miihendislik prensipleri gibi konulari
iceren derslere odaklanmalidir. "Cocuk Psikiyatrisi" adl1 bir
ders, bu 6grencilerin program gereksinimlerini karsilamaz.

TARTISMA
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BDM’ler, yapay zeka sistemlerinin beyinleri olarak algilanabilirler. Verilen talimatlar1 algilama ve bu talimatlara
gore eylemler iiretme yeteneklerine sahiptirler. Ancak, BMD’lerin kapasite sinirlamalar1 vardir ve egitim
verilerinde zamansal gecikmeler yasamaktadirlar. Ornegin, ChatGPT'nin en son egitim verileri EKim 2023’e kadar
siirlidir. Gergek zamanl bilgi ve trendlere erisemezler ve belirli terimleri veya alanla ilgili bilgileri dogru bir
sekilde anlamakta zorlanabilirler. Bazen eksik veya yanlis yanitlara, hatta yanilsamalara neden olabilirler. Ek
olarak, arama motorlarim1 kullanma, veri tabanlarim1 sorgulama ve harici araglart kullanma veya uygulama
programlama arayiizlerini ¢agirma gibi harici uzman modellerle dogrudan etkilesime gecme yetenegine sahip
degillerdir. Bu da BDM’lerin kullanilabilirliklerini sinirlamaktadir.

BDM’lerin karsilastigi zorluklar1 asmak 6nemli bir ¢alisma alani haline gelmistir. Bu noktada, bu zorluklar1 agmak
icin istem miihendisligi tekniklerinin bir ¢oziim olabilecegin ve sagladigi faydalarin altin1 ¢izmek miimkiindiir.
Istem miihendisliginin uygulanmasi, BDM’lerin bilgiyi daha etkili bir sekilde islemeleri; gercek zamanl bilgi ve
trendlere daha hizli erisim; belirli terimler veya alanlarla ilgili bilgileri daha dogru anlama imkanlar1 saglamaktadir.
Ayrica, BDM'lerin verimliligini artirarak, eksik veya yanlis yanmitlar1 ve kullanicilarin yanilsamalara diigme
olasiligimi azaltmaktadir. Sonug olarak, istem miihendisligi tekniklerinin uygulanmasi, BDM'lerin karsilastigi
zorluklarin {stesinden gelmek ve onlarm islevselligini artirmak i¢in 6nemli bir adimdir. Bu tekniklerin
kullanilmasi, BDM'lerin daha etkili ve giivenilir bir sekilde kullanilmasini saglayarak, ¢esitli uygulama alanlarinda
onemli faydalar saglayabilir.

Istem miihendisligi alanindaki gelismelerin bazi zorluklarla da karsilasabilecegi ongoriilmektedir. Ozellikle,
karmagik gorevler i¢in optimize edilmis istemlerin gelistirilmesi ve kullaniminin yayginlastirilmasi zaman alabilir.
Ayrica, BDM'lerin performansini iyilestirmek i¢in kullanilan istem miihendisligi tekniklerinin etkili bir sekilde
kullanilmas: icin daha fazla arastirma ve gelistirme gerekebilir. Istem miihendisligi tekniklerinin kullanilmamasi
durumunda, BDM'lerin performans: genellikle belirli gérevler veya konularla ilgili daha diisiik olabilir. Ozellikle
spesifik veya karmasik gorevlerde, dogru sonuglar elde etmek zorlasabilir ve BDM'lerin kullanimi sinirli olabilir.
Ayrica, kullanicilarin istedikleri cevaplar1 veya sonuglari elde etme olasilig1 azalabilir.

Istem miihendisliginin gelecegi oldukga umut vericidir. Bu tekniklerin daha yaygin bir sekilde benimsenmesiyle,
BDM'lerin kullanim alan1 genisleyecek ve daha fazla endiistri ve sektorde kullanilacaktir. Omegin, edebiyat, sanat,
saglik ve miisteri hizmetleri gibi bircok alanda 6nemli yenilikler ve ilerlemeler getirebilir. Edebiyat alaninda,
ozellikle yaratici yazma baglaminda fikir tiretmek, yaraticiligi harekete gecirmek ve yazma engelini agmak i¢in
degerli bir arag olarak hizmet edebilir. Yazarlar, hayal gliglerini tesvik etmek ve duygularini uyandirmak igin 6zel
olarak hazirlanmis 6zel istemler hazirlayarak gesitli temalar, karakterler olusturabilirler. Bu yonlendirmeler, basit
climle baglangiclarindan daha karmasik senaryolara veya gorsel ipuclarina kadar ¢esitlilik gosterebilir ve yazarlara
yaratici ¢abalari i¢in bir sigrama tahtasi saglayabilir. Ek olarak, yazmanin ortam, diyalog veya karakter gelisimi
gibi belirli yonlerini hedef alan ydnlendirmeleri stratejik olarak tasarlayarak yazarlar becerilerini gelistirebilirler.
Sonu¢ olarak, hizli miihendislik, yazarlara yeni fikirleri kesfetme ve repertuarlarim1 genisletme konusunda
yapilandirilmis bir yaklagim sunarak yaratici yazma siirecini zenginlestirir.

Miisteri hizmetleri alaninda, misteri sorularinin ele alinmasinda verimlilik ve hiz artisi saglayabilir. Misteri
sorunlar1 veya sik sorulan sorular i¢in standartlastirilmis istemler gelistirilerek otomatik cevap olusturan destek
botlart olusturulabilir. Bu istemler, teknik sorunlarin giderilmesinden iiriin bilgilerinin saglanmasina veya hesap
yonetimi konusunda yardima kadar ¢ok cesitli senaryolari kapsayabilir. Ayrica, istem miihendisligi, destek
ekiplerinin yanitlarin1 bireysel miisterilerin 6zel ihtiyaglarina ve tercihlerine gore uyarlamasina olanak taniyarak
genel hizmet kalitesini artirabilir.

Tip alaninda karar verme siirelerini ve teshis dogrulugunu gelistirebilecek énemli bir potansiyele sahiptir. Istem
miihendisligi, saglik profesyonellerine teshis protokolleri ve tedavi yollar1 boyunca rehberlik eden yapilandirilmis
istemler olusturarak, hasta semptomlarinin ve tibbi ge¢cmisinin sistematik olarak degerlendirilmesine yardime1
olabilir. Tip egitiminde, 6grencilerin ve stajyerlerin kontrollii bir ortamda elestirel diisiinme ve klinik akil yiiriitme
uygulamalarina olanak taniyacak sekilde klinik senaryolari simiile etmek i¢in yonlendirmeler kullanilabilir. Ayrica
hasta iletisimi baglaminda, gerekli tiim bilgilerin agik ve kapsamli bir sekilde iletilmesini saglayarak etkilesimlerin
standartlastirilmasina yardimei olabilir. Bu yaklagim ayn1 zamanda hasta verilerine dayali ger¢ek zamanli destek ve
Oneriler saglamak ve boylece daha bilingli ve etkili klinik kararlar1 kolaylastirmak i¢in elektronik saglik kayitlari
sistemlerine de entegre edilebilir. Sonug olarak, istem miihendisligi, gelecekte BDM'lerin daha etkili bir sekilde
kullanilmasini saglayacak ve yapay zeka teknolojilerinin yayginlasmasina katkida bulunacaktir.
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BDM’ler, genis bir bilgi birikimine erisme yetenegi ve cesitli gorevleri yerine getirme esnekligi ile dikkat
cekerken, bazi eksiklikler ve problemler de icerirler. Ornegin, smirli egitim verisi, zamansal gecikmeler ve belirli
konularla ilgili anlayis eksikligi gibi sorunlar BDM'lerin performansim etkileyebilir. Ayrica, harici uzman
modellerle dogrudan etkilesime gegme yeteneklerinin bulunmamasi da kullanilabilirliklerini sinirlayabilir.

Istem miihendisligi genis bir uygulama ve arastirma alanma sahip BDM’lerin potansiyelini agiga c¢ikaran, onlari
etkili bir sekilde kullanmak i¢in istemleri gelistirmeye ve optimize etmeye odaklanan yeni bir disiplindir. Bu
nedenle, BDM’lerin karsilastigi sorunlara ¢oziim sunabilir. Ancak her bir teknigin avantajlarinin yaninda
dezavantajlar1 da vardir. Ornegin, sifir atis istem ve birkag atigh istem, 6nceden egitilmis bir modelin genel bilgisini
kullanarak yeni gorevlerin ¢oziilmesini saglar. Birkac atigli istem, modele az miktarda 6rnek vererek daha iyi
performans gosterir. Her iki yontemin avantaji, dnceden etiketlemeye ihtiyag duymamalaridir. Dezavantajlari ise,
karmasik gorevlerde performanslarinin diismesi ve her zaman dogru sonuglar iiretmemeleridir.

Disilince zinciri istemi, modelin mantiksal bir sira izleyerek cevap vermesini saglayarak daha tutarli ve
bilgilendirici yanitlar iiretmesine katkida bulunur. Otomatik diisiince zinciri ise bu islemi otomatik hale getirerek
zamandan tasarruf saglar. Bu iki yontem karmasik problemlerde zorlanabilmekte ve her zaman dogru sonuglar
iiretmemektedir. ReAct istemi, kullanicinin geri bildirimlerini kullanarak modeli dinamik olarak uyarlar ve daha iyi
performans gostermesini saglar. Oz tutarlilik ise modelin iirettigi yanitlarin tutarliligim kontrol ederek hatalari
minimuma indirir. Her iki yontem modelin performansini ve giivenilirligini arttirmaktadir. Dezavantajlan ise, ek
islem giicii gerektirmeleri ve her zaman uygulanabilir olmamalaridir.

Oz tutarlihk ydntemi modelin {irettigi yamtlarmn tutarliligimi kontrol ederek hatalari minimuma indirir. Bu sayede
modelin anlamsiz yanitlar {iretmesini engelleyerek hata yapma olasiligini azaltir. Daha giivenilir ve dogru sonuglar
retir. Ek islem giicli gerektirdigi i¢in her zaman kullanilmasi uygun olmayabilir. Diisiince agact yontemi ise
modelin birden fazla olast ¢6zliimii g6z 6niinde bulundurarak en iyi sonuca ulagmasini saglar. Modele farkli bakisg
acilar1 kazandirdig1 igin daha yaratici ve 6zgiin ¢6ziimler sunar. Karmasik problemlerdeki performansi daha iyidir.
Zaman ve ek islem giicli gerektirir. Yonlii uyarict yontemi modele, yanitim1 yonlendirmek i¢in ek bilgiler saglar.
Modelin dikkatini belirli bir konuya yonlendirerek modelin daha tutarli ve dogru yanitlar iiretmesine yardimci olur.
Ek bilgi gerektirdigi i¢in her alanda uygulanamayabilir. Modelin yaraticiligi kisitlanmaktadir.

Bilgi tabanli yontemde modele, yanitin1 olusturabilecegi bilgi kaynagi saglanir. Model bu sayede yeni bilgiler
edinir ve daha dogru yanitlar iiretmektedir. Dezavantajlarinda ise modele her zaman giincel ve dogru bilgi aktarimi
yapmak zor olabilir. Ek islem giicli gerekmektedir. Sablon tabanli yontemde ise modele, yanitini olusturabilecegi
onceden tanimlanmig bir format saglanir. Bu sayede model belirli bir formata uyum saglayarak hatali, eksik
yanitlar liretmesi engellenir. Bu model kullaniminda da modelin yaraticilig1 engellenmektedir. Her alanda kullanimi
uygun degildir.

Kural tabanli yontem, modele yanitin1 olusturmak i¢in kullanabilecegi kurallar saglar. Bu sekilde model belirli bir
mantiga gore yanit vermektedir. Modelin amaca yonelik yanitlar vermesi saglanir. Her alanda modele karmasik
kurallar eklemek ve bunlart yonetmek kolay olmayabilir. Bir adim geriye gitme yontemi modelin, yanitin1 tekrar
gbzden gecirmesine ve gerekirse diizeltmesine olanak tanir. Model bu sayede daha dogru ve tutarli yanitlar
iiretmektedir. Model hatalar1 fark eder ve diizeltebilir. Ek islem gerektirdigi i¢in zamana ihtiya¢ duyulmaktadir.
Reflexion yontemi ise modele, kendi diisiinme siirecini yansitma ve analiz etme yetenegi kazandirir. Bu sayede
model hatalarini fark ederek diger cevaplarda daha dogru yanitlar iiretir, problem ¢6zme becerisi kazanir. Karmagsik
yontemlerde uygulanmasi ek islem giicti gerektirdigi i¢in her alanda uygulanmak uygun olmayabilir.

Sonug olarak, istem miihendisligi teknikleri BDM’lerin potansiyelini daha iyi bir sekilde degerlendirmek ve
zorluklar1 asmak igin Onemli bir ara¢ haline gelmistir. Ancak her yontemin kendine 0zgii avantajlari ve
dezavantajlar1 vardir. Hangi ydntemin kullanmilacagi, sorunun tiirline, modelin &zelliklerine ve kullanicinin
ihtiyaglarina baglidir. Farkli yontemlerin bir arada kullanimi, BDM'lerin performansini daha da gelistirmenin bir
yoludur. Gelecekte, bu alandaki gelismelerin hizlanmas1 beklenmektedir. Istem miihendisligi teknikleri, BDM'lerin
daha iyi anlasilmasim saglayacak ve kullanicilarin ihtiyaclarim daha iyi karsilayacak sekilde gelistirilecektir.
Ozellikle, daha akilli ve esnek istemler, BDM'lerin daha karmasik grevleri yerine getirebilmesini saglayacak ve
kullanict deneyimini iyilestirecektir.
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