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Natural language database querying facilitates data access for users without technical expertise. This study
comparatively examines two fundamental approaches based on Large Language Models (LLMs) for this
task: Retrieval-Augmented Generation (RAG) and Retrieval-Augmented Fine-Tuning (RAFT). In the RAG
approach, relevant table structures are retrieved from a vector database and presented to the LLM as context.
In the RAFT approach, the model is fine-tuned directly using a dataset that includes not only the relevant
table definitions but also step-by-step reasoning (Chain-of-Thought, CoT) logic, thereby training it
specifically for the task. The performance of these two methods was analyzed to determine the most effective
strategy for generating SQL from Turkish natural language (Figure A).
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Figure A. Flow Chart of the Study

Purpose: The primary objective of this study is to automatically generate SQL queries from natural
language expressions of users without SQL knowledge. Within this scope, the performance of the traditional
RAG (Retrieval-Augmented Generation) approach is analysed comparatively with the RAFT (Retrieval-
Augmented Fine-Tuning) method, aiming to determine the most effective method for generating SQL from
Turkish natural language.

Theory and Methods: The study compared the RAG and RAFT methods. The GPT-40, Gemini-1.5-pro,
and Qwen2.5-14B-Instruct models were fine-tuned using the RAFT method on a test set comprising 1006
SQL queries from 15 different databases. In the RAG approach, table selection was performed using the
OpenAl ‘text-embedding-3-large’ model and the Qdrant vector database. Model performance was evaluated
using the Exact Match (EX), Table Similarity, and SQL Similarity metrics.

Results: RAFT significantly outperformed RAG across all models. Gemini-1.5-pro (84%) and GPT-40
(83%) achieved the highest Exact Match (EX) scores with RAFT, demonstrating comparable high
performance. Qwen2.5-14B also showed a strong performance with 74%. The ablation study on GPT-40
showed that while CoT has minimal impact on simple queries, it provides significant performance gain in
hard queries (4 tables), nearly matching the Oracle (upper bound) performance.

Conclusion: The findings indicate that the RAFT approach provides higher accuracy and structural
consistency, particularly in complex queries, compared to the RAG method. This demonstrates that in the
task of generating SQL from natural language, not only the model's capacity but also the fine-tuning strategy
employed plays a decisive role in model performance.
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e  Turkege Text-to-SQL i¢in RAG ve RAFT yaklagimlarimin karsilagtirmasi
e  Chain-of-Thought destekli RAFT ile gok tablolu sorgu dogrulugunda artis
e Tablo sayisi ve iligkisel karmagikligin SQL iiretim metriklerine etkisi
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Dogal dilden veritabani sorgusu iiretimi, son kullanicilarin karmagik SQL bilgisine ihtiyag duymadan verilere erigimini
kolaylastiran kritik bir gérevdir. Bu ¢alismada, diisiik kaynakli bir dil olan Tiirkge i¢in Biiyiik Dil Modellerinin (LLM)
Text-to-SQL performanslari, Retrieval-Augmented Generation (RAG) ve Retrieval-Augmented Fine-Tuning (RAFT)
yaklagimlari tizerinden kargilagtirmali olarak analiz edilmistir. Bird ve Spider veri kiimelerinden derlenen 1.886 sorguluk
(880 egitim, 1006 test) hibrit bir veri seti kullanilmistir. GPT-40, Gemini-1.5-pro ve Qwen2.5-14B modelleri, sema
eslestirme yetenegini artirmak amaciyla "dogru" ve "geldirici" tablolarin bir arada sunuldugu Chain-of-Thought (CoT)
destekli RAFT yontemiyle ince ayar iglemine tabi tutulmustur. Sonuglar, RAFT y6nteminin tim modellerde RAG'a
tstiinlik sagladigini gostermektedir. Gemini-1.5-pro (%84) ve GPT-40 (%83) en yiiksek Exact Match (EX) skorunu
paylasirken, Qwen2.5-14B %74 ile rekabetgi bir performans sergilemistir. GPT-4o tizerindeki ablasyon galigmasi, CoT
bileseninin dort tablolu karmasik sorgularda performansi 6nemli 6l¢iide artirdigini ve modelin giiriiltiilii veriye ragmen
Oracle sinirina yaklastigim ortaya koymustur. Bu ¢alisma, Tiirk¢e sorgularda yalnizca anlamsal baglamin yetersiz
kaldigin1 ve yapisal akil yiiriitmenin RAFT ile egitilmesinin zorunlu oldugunu nicel verilerle kanitlamaktadir.

A comparative evaluation of retrieval-augmented generation and retrieval-augmented
fine-tuning methods for SQL query generation

HIGHLIGHTS

e  Comparison of RAG and RAFT approaches for Turkish Text-to-SQL
e  Accuracy gains on multi-table queries via Chain-of-Thought RAFT
e  Effect of table count and relational complexity on SQL generation metrics
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Natural language to database query generation is a critical task that facilitates data access for end-users without requiring
complex SQL knowledge. In this study, Text-to-SQL performance of Large Language Models (LLMs) for Turkish, a low-
resource language, is comparatively analyzed using Retrieval-Augmented Generation (RAG) and Retrieval-Augmented
Fine-Tuning (RAFT) approaches. A hybrid dataset of 1,886 queries (880 training, 1,006 testing) compiled from Bird and
Spider benchmarks was used. GPT-40, Gemini-1.5-pro, and Qwen2.5-14B models were fine-tuned using the Chain-of-
Thought (CoT) supported RAFT method, where "oracle” and "distractor" tables are presented together to enhance schema
linking capabilities. Results indicate that RAFT outperforms RAG across all models. Gemini-1.5-pro (84%) and GPT-40
(83%) shared the highest Exact Match (EX) scores, while Qwen2.5-14B achieved a competitive 74%. An ablation study
on GPT-40 demonstrated that the CoT component significantly improved performance in complex queries involving four
tables, approaching the Oracle upper bound despite noisy data. This study quantitatively demonstrates that semantic
context alone is insufficient for Turkish natural language queries and that fine-tuning structural reasoning with RAFT is
essential.
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1. Giris (Introduction)

Dil modelleme, 1950'erde Shannon'in bilgi teorisini dile
uygulamasiyla baglamig ve o zamandan beri dogal dil isleme,
konugma tanima ve makine ¢evirisi gibi alanlarin temelini
olusturmustur [1]. LLM (Large Language Models)’ler insan benzeri
metin Uretmek i¢in tasarlanmig yapay zeka sistemleridir. Bu
sistemlerin ilk ortaya ¢ikist 2017 yilinda yayinlanan bir makaleye
dayanmaktadir ve bu makale dogal dil isleme alaninda biiyiik bir
doniim noktasi olmustur [2]. Makaledeki transformer mimarisi temel
aliarak bugiinkii biiyiik dil modellerinin temeli atilmustir. Genis ¢apta
ilk olarak taninan LLM, 2019 yilinda OpenAl tarafindan gelistirilen
GPT-2 modeli olmustur. Bu model daha once gelistirilen biitiin
modellerden cok daha biiylik olup 1,5 milyar parametreye sahiptir.
Ayrica bu model, fine-tune islemi yapilmadan birgok NLP (Natural
Language Processing) gorevinde kullanilmustir. [3]. Sonraki yillarda
OpenAl GPT-3, GPT-3.5 (ChatGPT), GPT-40 ve son olarak da GPT
ol-preview modelini gikartmistir [4]. OpenATl’in 6nciligiinii yaptig:
bu alana Google, Facebook ve Microsoft gibi firmalar da katilarak
kendi dil modellerini olusturmuslardir. Biiyiik dil modellerinin
yayginlasmasi, Tiirkce gibi gorece daha diisiik kaynakli dillerdeki
dogal dil isleme (NLP) calismalarina da ivme kazandirmustir; nitekim
glincel literatlirde, LLM'lerin ince ayar (fine-tuning) streclerinden
gecirilerek Turkge soru-cevaplama gibi karmagik gorevlerde yiiksek
dogruluk oranlarina ulagabildigi gosterilmektedir [5].

RAG biiyiikk dil modellerine dis kaynaklardan veri ekleyerek
dogrulugu ve giivenirligi arttiran bir yaklasimdir. LLM'lerin bilgiye
erigiminin sinirli oldugu durumlarda sik¢a kullanilmaktadir [6]. RAG
son yillarda biiyiik dil modelleri arasinda popiilerlik kazanmustir.
Parametrik bellek gerektiren dil modelleri ile yapilan dogal dil isleme
caligmalari bazi zorluklari beraberinde getirmektedir. Model egitimi,
zaman ve maliyet acisindan olduk¢a yogun bir siire¢ olarak
kullanicilarin karsisina ¢ikmaktadir. Parametrik modellerin egitimi
uzun ve zaman alict oldugu i¢in RAG gibi bellek gerektirmeyen
yaklagimlar 6n plana ¢ikmigtir [7]. RAG ile gerekli olan bilgiler dig
kaynaklardan ¢ekilerek model egitimi sirasinda ortaya ¢gikan zaman ve
maliyet gibi sorunlar etkili bir sekilde ¢6ziimlenmistir. RAG ile buyik
dil modeline verilen bilgiler zenginlestirilerek daha isabetli ve tutarli
sonuglar vermesi saglanmistir. Bu sayede biiyiik dil modellerinin en
biiyiik sorunlarindan biri olan hallisinasyon gérmesinin de biyuk
6lgiide 6niine gegilmistir [8] .

Veritabani, birbiriyle iligkili tablolarin bir arada tutuldugu
koleksiyonlardir. Bu koleksiyonlar ile veriler kolay bir sekilde
manipiile edilebilmektedir. Veritaban1t modelleri asagidaki gibi 8
kategoriye ayrilmaktadir.

o Diiz model veya tablo modeli
e Hiyerarsik Veri Modeli
e Ag veri modeli

Mliskisel Veri Modeli

o Nesne Yonelimli Veri Modeli
e Nesne iliskisel Veri Modeli

e Coklu Ortam Veri Modeli

e Dagitik Veri Modeli

Iliskisel veri tabanlar1 giiniimiizde en ¢ok kullamlan veri tabam
sistemlerindendir. Bu veritabanlari, verilerin satir ve siitunlar halinde
yapilandirildigi tablolardan olusur. Bu tablolar arasinda ¢esitli iligkiler
bulunmaktadir. Bu iligkiler sayesinde veriler arasinda tutarlilik,
biitlinliikk ve baglantilar korunur [9].

Chamberlin ve Boyce tarafindan 1974 yilinda IBM laboratuvarinda
ortaya ¢ikan SEQUEL (Yapilandirilmus Ingilizce Sorgu Dili) bugiin
kullamlan SQL dilinin kokenini olusturmaktadir [10]. SEQUEL,

IBM’in System R adl iliskisel bir veri tabani yonetim sisteminde
(Relational Database Management System [RDBMS]) depolanan
verilere eriserek bunlart yonetmenin basit bir yolu olarak
tasarlanmustir. SEQUEL ismi Ingiliz hava tasima sirketi Hawker
Siddeley tarafindan daha 6nceden tescil edildigi i¢in bu isim daha
sonralar1 SQL olarak degistirilmistir. Giinimiizde MySQL, SQLite ve
PostgreSQL  gibi popiiler ac¢ik kaynak kodlu SQL dilleri
gelistirilmistir. Giliniimiizde ORACLE ve Microsoft firmasinin
sundugu ticari anlamdaki SQL sistemleri yaygmn olarak
kullamlmaktadir [11]. Bu dil veritabani yOnetim sistemlerinde
verilerin yonetilmesi ve manipiilasyonu i¢in kullamilmaktadir. SQL
dilinin  kullanicilara  sundugu  kolayliklara ragmen bu dili
kullanabilmek ic¢in sorgu dilinin temel yapisini iyi bilmek
gerekmektedir. Bilindigi gibi SQL veritabanlar iligkisel veri
modelleri Uzerine kurulmustur ve ACID (Atomicity, Consistency,
Isolation, Durability) gibi 6zellikleri desteklemektedir. Ozellikle
veriler Uzerinde CRUD (Create, Read, Update, and Delete) gibi
operasyonlar1  kolaylikla gergeklestirilmektedir [12].  Ayrica
transaction ve procedure gibi yapilar SQL dilinin yeteneklerini artiran
unsurlardir.  Goriildiigti  tizere SQL dili bize birgok kolaylik
saglamasina ragmen bu dili kullanmak yogun bir bilgi ve birikim
gerektirmektedir.

Bu caligmanin motivasyon noktasi, SQL dilinde uzman olmayan
kisilerin veritabam yonetim sistemlerinde bulunan verilere erisim ve
analiz  siireclerini  kolaylastiracak  altyapinin  olusturulmasini
saglamaktir. Bu dogrultuda, son kullamicilarin dogal dilde ifade
ettikleri bir sorguyu sisteme girdiklerinde, bu talebe karsilik gelen
SQL ifadesinin otomatik olarak Uretilebilmesi hedeflenmektedir.
Uretilen SQL sorgusu, ilgili veritabani iizerinde es zamanh olarak
calistirtlir ve sonuglar kullaniciya SQL kodu ya da gorsel bir arayiiz
(View) biciminde sunulabilmektedir. Dogal dilde ifade edilen
sorguyla iligkili veriler ise, veritabani semalarinin yer aldigi bir vektor
veritabani lizerinden elde edilmektedir [13].

Ancak burada 6nemli bir husus, biyik dil modellerinin (LLM)
sinirhiliklarinin ~ farkinda  olunmasi  gerekliligidir. LLM tabanli
yaklagimlar zaman zaman hatali veya baglama uygun olmayan
sorgular iretebilmektedir. Bu nedenle, sistemin son kullaniciya
tamamen giivenli ve hatasiz bir otomasyon olarak sunulmasi yerine,
bir 6grenme araci ya da verimlilik artirici bir yardimer sistem olarak
konumlandirilmas1 daha uygun olacaktir. Caligma kapsaminda
LLM’in uzmanligin yerini almasi degil, uzmanlik gerektiren alanlara
erisimi  kolaylastirmas1 ve kullanicimin sistemle etkilesimini
basitlestirmesi amaglanmaktadir.

Bu ¢alismada, dogal dilden SQL kodu iiretimi iizerine hem RAG
(Retrieval-Augmented Generation) hem de RAFT (Retrieval-
Augmented Fine-Tuning) yontemleri kullanilmugtir. Aragtirmanin
temel amaci, RAG ydntemiyle elde edilen SQL iiretim basarimlarini,
RAFT yontemiyle elde edilen sonuglarla karsilastirmali olarak
degerlendirmektir. Calismada Ozellikle RAFT yontemi {izerinde
yogunlasilmustir. Kullanilan veri setinde yer alan hatali, eksik ya da
bos ¢cikt1 lireten sorgular ayrintili bicimde tespit edilip elden gegirilmis
ve veri seti RAFT yontemine uygun formata donistiirilmistiir.
Ardindan, Onerilen biiyiik dil modelleri ile fine-tune (ince ayar)
islemleri gergeklestirilmistir. Son agamada ise, RAFT yontemiyle elde
edilen sonuclar hem kendi iginde, hem de RAG ydntemiyle Uretilen
skorlarla model bazinda karsilastirilmigtir. Elde edilen bulgular,
RAFT yonteminin dogal dilden SQL kodu {iretiminde daha yiiksek
dogruluk ve tutarlilik sagladigini gostermektedir.

2. Literatiir Calismalari (Literature Studies)

Bu boliimde ilgili alanda yapilan bilimsel ¢aligmalar ile ilgili bilgiler
sunulmaktadir. Yapilan literatiir taramasinda, Text-to-SQL alaninda
cok sayida caligma gergeklestirildigi goriilmistiir. Bu c¢alismalarin
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biiyiik bir boliimii, Ingilizce dilinde hazirlanmis veri setleri iizerinde,
biiylik dil modellerinin egitilmesi ya da ince ayar (fine-tuning)
yapilmasi temeline dayanmaktadir. Ayrica, son donemde biiyiik dil
modelleri ile RAG (Retrieval-Augmented Generation) ve benzeri
yaklagimlar kullamilarak, dogal dilden SQL sorgusu iiretimi
konusunda o6nemli ilerlemeler kaydedilmistir. Mevcut literatiir
incelendiginde, bu alandaki arastirmalarm temel olarak; prompt
mithendisligi, ince ayar (fine-tuning) mimarileri ve diisiik kaynakli
diller (6zellikle Turkge) iizerine yogunlasgtig1 goriilmektedir.

Modelleri yeniden egitmek yerine modele sunulan baglami ve
istemleri optimize ederek basariyr artirmayr hedefleyen caligmalar,
literatiiriin ilk ana eksenini olusturmaktadir. Bu kapsamda Dong vd.
[14], ChatGPT tabanli zero-shot Text-to-SQL yontemi olan C3’u
onermistir. Yontem, 6zel “Clear Prompting”, “Calibration with Hints”
ve “Consistent Output” bilesenlerinden olusur. Spider veri setinde
%82,3 execution accuracy ile zero-shot yontemler arasinda SOTA
sonu¢ almmustir ve bu yontem, pratikte az sayida token ile yiiksek
basar1 saglamistir. Benzer sekilde Li vd. [15], LLM tabanli Text-to-
SQL i¢in iki agamali, prompt giiglendirmeli bir iyilestirme yontemi
olan PET-SQL’i sunmuslardir. ilk asamada 6rneklerden PreSQL
Uretilmekte, ikinci agamada ise sema baglantis1 daha net hale getirilip
nihai SQL iretimi yapilmaktadir. Ayrica, farkli LLM’ler arasinda
tutarlihk analiziyle hatalarm Oniine gecilmekte ve Spider
benchmark’inda %87,6 execution accuracy elde edilmistir. Karmagik
sorgularin ¢oziimiinde ise Pourreza ve Rafiei [16], Text-to-SQL
gorevinde LLM’lerin basarisini artirmak igin gorevi alt pargalara
bdlen ve bu alt ¢dziimleri LLM’e besleyerek daha yiiksek dogruluk
saglayan bir yaklasim sunmuslardir. Calisma, 6zellikle in-context
learning ile sifirdan veya az 6rekle 6grenmenin 6tesine gegip, kendi
kendine diizeltme mekanizmalarin1 da icermekte ve Spider veri
setinde yeni bir SOTA (state-of-the-art) basari elde etmistir. Mai vd.
[17], Text-to-SQL godrevinde in-context learning sirasinda Ornek
seciminin performansa etkisini analiz etmis ve MARLO adl,
metadata bagimsiz gomlemeler dgrenen bir yontem Onermistir. Bu
yontem, daha yapisal ve gorev odakli drnek segimiyle Spider veri
kiimesinde %2,9 oraninda daha yiiksek dogruluk saglamstir.

Modelin i¢ agirliklarinin goreve 6zgii giincellendigi ince ayar (fine-
tuning) yaklasgimlart veya hibrit mimariler {izerine yapilan
aragtirmalar ise, Ozellikle karmasik veritabani yapilarinda daha
yiiksek kararlilik sunmay: hedeflemektedir. Li vd. [18], Text-to-SQL
doniisiimiinde sema baglantisi ve SQL iskeletinin birlikte ele
alinmasiin olugturdugu zorluklar1 azaltmak amaciyla, bu iki adimi
birbirinden ayiran yeni bir framework (RESDSQL) 6nermislerdir. Bu
yontemde, oncelikle yalnizca en alakali sema Ggeleri segilmekte ve
ardindan model, 6nce SQL iskeletini, sonra da tam sorguyu
olusturmaktadir. Bu yap1, 6zellikle karmagik SQL operatorlerinin
bulundugu durumlarda basarimi artirmig ve Spider veri kiimesinde
yiiksek dogruluk elde edilmistir. Gao vd. [19], LLM tabanl Text-to-
SQL sistemleri i¢in kapsamli bir benchmark ¢aligmasi sunmuslardir.
Prompt mithendisliginde kullanilan farkl: stratejiler sistematik olarak
karsilagtirilmig ve agik kaynak LLM’lerin hem in-context learning,
hem de supervised fine-tuning ile Text-to-SQL gdrevinde potansiyeli
detayli sekilde incelenmistir. Calismanin sonucunda DAIL-SQL
isimli entegre bir ¢dziimle Spider veri kiimesinde %86,6 execution
accuracy’ye ulasilmigtir. Daha giincel hibrit yaklagimlarda ise Gao vd.
[20] adinda g¢oklu jeneratorli, toplu (ensemble) bir Text-to-SQL
framework’li onermistir. Hem prompt miihendisligi hem de fine-
tuning stratejilerini birlestirerek ¢esitli benchmarklarda (6zellikle
Spider’da %89,65 dogrulukla) SOTA performans elde edilmistir. Zhu
vd. [21], Text-to-SQL alaninda LLM (Biiyitk Dil Modeli) tabanli
yontemlere dair kapsamli bir literatiir taramasi sunmuslardir.
Calismada prompt miihendisligi, fine-tuning ve agent tabanh
modeller gibi stratejiler siniflandirilmug; degerlendirme metrikleri ve
onde gelen veri kiimeleri detaylica 6zetlenmistir. Bu ¢alisma, alandaki
trendleri ve mevcut zorluklari anlamak i¢in temel bir kaynak
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sunmaktadir. Literatiirdeki en giincel yaklasgimlardan biri olan
Rossiello vd. [22], metinden SQL dretimi icin ‘Rasyonalizasyon
Modelleri' (Rationalization Models) 6nermislerdir. Bu galigmada,
buyik bir 6gretmen modelden (Teacher LLM) elde edilen 'adim adim
akil yiritme' (Chain-of-Thought) verileriyle daha kugik modeller
(Llama 3.1-8B) (zerinde ince ayar (fine-tuning) yapilmustir.
Arastirmacilar, modele sadece nihai SQL sorgusunu degil, sorguyu
olustururken izledigi ara adimlar1 ve mantiksal agiklamalari
(rationales) da ogreterek, 6zellikle karmasik ve ¢ok tablolu sorgularda
(BIRD veri seti iizerinde) basarimn oOnemli oOlglide arttigini
gostermislerdir.

Text-to-SQL literatiiriiniin biiyiik gogunlugu Ingilizce odakli olmakla
birlikte, diisiik kaynakli bir dil olan Tiirk¢e iizerine yapilan ¢aligsmalar
sinirlt sayidadir. Kanburoglu ve Tek [23] yaptiklar ¢aligmada dogal
dilin SQL’e doniistiirtilmesini incelemislerdir. Kullandiklar veri seti
Text-to-SQL isimli ve dili Ingilizcedir. Tiirkge veriseti noktasinda
eksiklik oldugu i¢in TUR2SQL adinda 10809 adet dogal dil ve SQL
karsiliklarindan olugan bir veriseti hazirlamislardir. SQLNet ve
ChatGPT modellerini kullanarak TUR2SQL veriseti iizerinde gesitli
calismalar gergeklestirmislerdir. ChatGPT'nin kullanilan veri seti
iizerinde daha yiiksek performans sergiledigini gostermislerdir.
Kanburoglu ve Tek [24] tarafindan yapilan bagka bir ¢aligmada dogal
dil ifadelerinin SQL’e doniistiiriilmesi incelenmistir. Caligmalarinda
WikiSQL ve Spider verisetleri kullanilmistir. SQLNet, RAT-SQL,
Seq2SQL gibi modelleri egiterek sistemin basarisini 6lgmiislerdir.
WikiSQL veriseti {lizerinde SeaD adli model %92,9'luk execution
accuracy bagarisi gostermistir. Spider veriseti iizerinde ise T5-SR-3b
modeli %79,9’luk bir exact match accuracy basarimi gostermistir.
Demirkiran vd. [25] tarafindan gelistirilen ¢aligmada TUR2SQL
veriseti kullanilarak T5,SQLCoder ve GPT-3.5 Turbo modelleri fine-
tune edilmistir. Veriseti Tiirk¢e dogal dildeki sorgular ve semlarin bir
arada oldugu bir yapidan olusmaktadir. Veriler belirtilen modeller ile
fine-tune edildiginde SQLCoder (With Schema Context) ile %97 , T5
(With Schema Context) ile %98 , GPT-3.5 Turbo ile %94°liik bir EX
basarisi elde edilmistir. Bagka bir ¢alismada ise Kanburoglu ve Tek
[26], Tirkge icin karmagsik ve i¢ ice (nested) sorgu eksikligini
gidermek amaciyla Spider veri setini insan cevirisiyle Tiirkceye
uyarlayarak TURSpider veri setini literatire kazandirmglardir.
Calismalarinda, Turkcell-LLM ve Trendyol-LLM gibi Tirkce
destekli modelleri bu veri seti izerinde ince ayar (fine-tuning) yaparak
egitmisler ve GPT-4 gibi kapali kaynak modellerle kiyaslamislardir.
Ayrica, modelin kendi ¢iktisimi diizelttigi Chain-of-Feedback (CoF)
yontemini uygulayarak, ince ayar yapilmis Tiirkce modellerin,
karmagik sorgularda dahi rekabet¢i sonuglar (execution accuracy)
verebildigini gostermislerdir.

Ancak, literatiirde Tiirk¢e dilinde ve RAG veya RAFT tabanli bir
yontemin kullanildigi herhangi bir ¢aligmaya rastlanmamistir. RAG
yonteminde, modelin yanit iiretirken dig kaynaklardan bilgi getirmesi
saglanmakta ve modelin bilgi tabanli eksikleri tamamlanmaktadir.
Buna karsilik, RAFT (Retrieval-Augmented Fine-Tuning) yaklagimi
ise, geri getirme ve baglamsal veri saglama adimlarinin dogrudan
modelin ince ayar (fine-tune) siirecine entegre edilmesiyle modelin
cok daha hassas ve goreve 6zgi sonuglar Gretmesini hedeflemektedir.
Bu durum, hem Turkge dilinde hem de RAG/RAFT mimarisiyle dogal
dilden SQL iiretimi gergeklestiren bu ¢aligmanin alaninda 6zgiin ve
oncii bir katki sunmasini saglamaktadir. Bu baglamda, literatiirde 6ne
¢ikan ¢aligmalarin yontem, kullanilan temel model (LLM), hedef dil,
veri seti ve CoT (Zincirleme Diislince) kullanimi agisindan detayli
karsilastirmasi Tablo 1’de sunulmustur.

Bu calismanin literatiire temel katkisi, mevcut yontemlerden farkli
olarak, yalnizca RAG tabanli otomatik sema se¢imiyle SQL sorgusu
tretmenin yani sira, RAFT yaklasiminda 6zellikle Chain of Thought
(CoT) akil yiiriitme siireglerini 6ne g¢ikararak modelin adim adim
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Tablo 1. Literatiirdeki ilgili ¢alismalarin karsilastirmali dzeti (Comparative summary of related studies in the literature)

. - o CoT
Calisma Yontem / Yaklagim Temel Model (LLM) Dil Veri Seti Kullanum:
Li vd. [18] (RESDSQL) Fine-Tuning (Sema ve Iskelet Ayristirma) T5-Base / Large Ingilizce ~ Spider Hayir
Pourreza ve Rafiei [16] Prompt Miih. (Decomposition + Self- : P Spider /
(DIN-SQL) Correction) GPT-4 / CodeX Ingilizce BIRD Evet

Zero-Shot Prompting (Hints + Self- : — -
Dong vd. [14] (C3) Consistency) ChatGPT (GPT-3.5) Ingilizce  Spider Hayir
Sg‘l’_;’d [19] (DAIL- Prompt Mih. (Selection & Org.) + SFT GPT-4/LLaMA2 ingilizce Spider Hayir
Rossiello vd. [22] Fine-Tuning (CoT Distillation + Rationales) Llama 3.1 (8B/70B) Ingilizce BIRD (E}%/aettionales)
Kanburoglu ve Tek [23] Fine-Tuning (Temel) ChatGPT / SQLNet Turkce TUR2SQL  Hayir
Demirkiran vd. [25] Fine-Tuning (Schema Context) SQLCoder / TS Turkce TUR2SQL  Hayir
Kanburoglu ve Tek [26] Fine-Tuning + Chain-of-Feedback (CoF) IurkceII-LLM / GPT- Turkce TURSpider  Evet (CoF)
L Bird &
Onerilen Yontem RAFT (Retrieval-Augmented Fine-Tuning) GPT-do, Gemini-1.5, Tlrkge Spider Evet (CoT)
Qwen2.5 (TR)
mantiksal ¢ikarim yapabilmesini saglamasidir. RAFT kapsaminda, setlerinin  veritaban1 bazli istatistiksel dagilimi Tablo 2’de

modelin yalnizca dogru sema bilgisini degil, ayn1 zamanda dogal dil
sorgusunu mantiksal olarak parcalayarak, alt adimlar halinde SQL
sorgusu tretmesi hedeflenmistir. Bu siiregte, klasik seq2seq
egitiminden farkli olarak, modelin ¢cok asamali reasoning ve CoT
tabanli ¢ozliim yollarmi 6grenmesi saglanmis ve bu sayede daha
karmasik ve ¢ok adimli sorgulara yiiksek dogrulukla yanit tiretme
kapasitesi artirilmistir.  Ayrica, ¢alismada RAG ve RAFT
yontemlerinin  performanslar1t  ¢esitli  metrikler  agisindan
karsilagtirilmig, CoT siireclerinin 6zellikle RAFT performansina
katkis1 detayli bigimde analiz edilmistir. Bu yoniiyle ¢aligma, Tiirkce
dogal dilde ve RAG/RAFT mimarisiyle SQL sorgusu iireten, ayni
zamanda CoT siireglerini inceleyen ve kargilagtirmali analiz yapan ilk
orneklerden biri olarak alana dnemli bir katki sunmaktadir.

3. Materyal ve Yéntem (Materials and Methods)

Bu boliimde, Tiirk¢e dogal dil sorgularindan SQL iiretimi igin
Onerilen RAFT (Retrieval-Augmented Fine-Tuning) ve RAG
(Retrieval-Augmented Generation) yaklasgimlarimin  metodolojik
gercevesi sunulmustur. Caligma, veri seti hazirlig, vektor tabanl geri
getirme (retrieval) mekanizmasi, Chain-of-Thought (CoT) veri
Uretimi ve model ince ayar (fine-tuning) siireglerini kapsamaktadir.
Deneysel tasarim, literatiirde kabul goren standartlar ve SOTA (State-
of-the-Art) modeller referans alinarak olusturulmustur.

3.1. Veri Seti (Data Set)

Caligmanin deneysel altyapisi, metin-SQL (Text-to-SQL) alaninda
standart kabul edilen Bird [27] ve Spider [28] veri kiimeleri tzerine
insa edilmistir. Bu veri kiimelerinin se¢ilme nedeni, farkli zorluk
seviyelerinde (kolay, orta, zor) karmagik veritabani semalarmi ve
gercek diinya senaryolarini icermeleridir. Egitim Seti: RAFT
modelinin egitimi igin, 12 farkli veritabanin1 kapsayan toplam 880
adet sorgu secilmistir.

Test Seti: Modelin genelleme yetenegini (generalization) 6lgmek
amaciyla, egitim setinde hi¢ yer almayan (zero-shot setting) 15 farkl
veritabanina ait 1006 adet sorgu test i¢in ayrilmistir. Literatiirde Text-
to-SQL gorevleri i¢cin 500-1000 aras1 orneklem grubu, istatistiksel
anlamlilik ve genelleme kapasitesini Olgmek igin yeterli kabul
edilmektedir [27], [28]. 1006 sorguluk bu hacim; toplamda 90 farkli
tablo yapismi ve cesitli iliskisel operasyonlar1 biinyesinde
barindirarak, modelin belirli semalar1 ezberlemesini 6nlemek ve daha
once karsilagilmayan alanlardaki  (cross-domain) basarisini
kanitlamak adina yeterli derinlige ve cesitlilige sahiptir. Veri

sunulmustur.

Modelin egitimi sirasinda kullanilan veri formati, giris (input) olarak
dogal dil sorgusu ve veritabani semasini; ¢ikis (output) olarak ise adim
adim akil yiiriitme (Chain-of-Thought) ve SQL sorgusunu igerecek
sekilde yapilandirilmigtir. Egitim setinde kullanilan veri yapisina ait
bir drnek asagida sunulmustur:

Ornek Veri Yapist

Dogal Dil Sorgusu (Question): “Ingilizce dilini kullanan ka¢ TV
kanaly var?”

Baglam (Context - Tablo Yapist): CREATE TABLE TV_Channel (id
TEXT PRIMARY KEY, series_name TEXT, Country TEXT,
Language TEXT, ...);

Model Ciktist (CoT Answer):

Reasoning:

1. Ingilizce dilini kullanan TV kanallarinm sayismi bulmak igin
'TV_Channel' tablosunda 'Language' siitununda 'English' degerine
sahip kayitlar1 sorgulamaliyim.

2. Bu kayitlarin sayisint hesaplayarak sonuca ulagacagim.

Answer: SELECT count(*) FROM TV_Channel WHERE Language

= "English";

3.2. CoT (chain-of-thought) Answer Olusturma Siireci
(Chain-of-Thought (CoT) Answer Generation Process)

RAFT siirecinde modelin adim adim akil yiiriitme (Chain-of-Thought,
CoT) yetenegi kazanabilmesi i¢in, egitim verilerinin mantiksal ¢oziim
adimlarini icerecek sekilde yapilandirilmasi gerekmektedir. Veri
setinin model egitimi igin gerekli formata doniistiiriilmesinde
kullanilan kod yapist Sekil 1’de sunulmustur. Ham veri seti
baslangicta bu yapida olmadigindan, her bir sorguya karsilik gelen
baglam, ilgili ve ilgisiz tiim semalar bir arada olacak sekilde
hazirlanmigtir. Bu semalar etiketlenmeden modelin  “Context”
girdisine dahil edilmis; modelden ise bu baglam altinda CoT
biciminde yanit iiretmesi beklenmistir.

Bu amagla, OpenAl’'in GPT-40 dil modeli bir API araciligiyla
kullanilmug ve Sekil 2’°de ayrintilart verilen prompt (istem) sablonu
uygulanmstir. flgili sablonda, “question” (soru) ve SQLite semalari
ile beklenen diisiince zinciri tammlanmustir. Modele, "few-shot
learning" yontemi dikkate almarak ornek bir CoT yanit1 da prompt'a
eklenmistir. Bu yap1 sayesinde, GPT-40 modelinin her bir veri icin
CoT iretmesi saglanmigtir. Sonug olarak, elimizde bulunan 880 adet
verinin tamamt i¢in CoT siireci bu yontemle gerceklestirilmistir.
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Tablo 2. Egitim ve test veri setlerinin istatistiksel dagilim (Statistical distribution of training and test datasets)

Egitim (Fine-Tuning) Veri Seti

Test (Degerlendirme) Veri Seti

Veritabani Ad1 Sorgu Sayist Tablo Sayis1 Veritaban1 Ad1 Sorgu Sayis1 Tablo Sayis1
hr 124 7 architecture 17 3
world 120 3 cars 82 4
restaurant 117 3 chinook 84 11
store 106 13 coffee_shop 18 4
video_games 101 8 company_employee 16 3
music 100 4 college 170 11
student_transcripts 76 11 company_office 40 3
voter 64 2 customer_complaints 46 4
tvshow 62 3 department_store 88 14
allergy 6 2 election 68 3
e-learning 2 11 movie 98 3
dorm 2 2 sakila 82 14
- - - soccer 106 7
- - - social_media 76 3
- - - voter 15 3
Toplam 880 69 Toplam 1006 90
1 with open(output file, "w", encoding="utf-8") as f:
2 for , row in df.iterrows():
3 data = {
4 "messages": [
5 {
6 "role": "system",
7 "content": "Sen, dogal dildeki sorular1 SQLite sorgularina ¢eviren akilli bir
8 asistansin..."
9 ’s
10 {
11 "role": "user",
12 "content": f'### Soru:\n {row['question']} \n\n### Sema:\n {row['context'] } \n\n###
13  Gerekgelendirme ve SQL:"
14 b
15 {
16 "role": "assistant",
17 "content": row['cot_answer']
18 !
19 ]
20 !
21 f.write(json.dumps(data, ensure_ascii=False) + "\n")

ekil 1. GPT-40 modeli i¢in JSONL egitim verisinin python koduyla hazirlanmas1
g p y
(Preparation of JSONL training data for GPT-40 model using python code)

3.3. RAFT (Retrieval-Augmented Fine-Tuning)

RAFT, dil modellerini RAG senaryolarma hazirlamak igin
gelistirilmis  bir ince ayar yOntemidir. Standart RAFT
uygulamalarinda model, ilgili (oracle) ve ilgisiz (distractor) belgelerin
karigik oldugu bir baglamdan dogru bilgiyi ¢ikarmayi 6grenir [29]. Bu
caligmada, SQL iiretimi gibi yiiksek hassasiyet gerektiren bir gorevde
modelin sema eslestirme (schema linking) performansini artirmak
amaciyla Kilavuzlu RAFT (Oracle-Guided RAFT) stratejisi
uygulanmustir. Bu strateji iki asamadan olusur:

Egitim (Training) Kilavuzlu Ogrenme: Egitim asamasinda modelin,
karmagik veritaban1i semalar1 arasindan dogru tabloyu se¢me
mantigini (reasoning) daha hizli kavramasi hedeflenmistir. Bu
nedenle, modele girdi (input) olarak soru ve tiim semalarin (context)
yani sira, dogru cevabi igeren ilgili semalar (oracle schemas) da agikga
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sunulmustur. Bu ek bilgi, modelin dikkatini (attention) dogru tablolara
yonlendirmesini saglamig ve 'Chain-of-Thought' (CoT) Uretim
kalitesini artirmigtir.

Test (Inference) Gergek Senaryo: Modelin ezberlemesi (overfitting)
engellenerek genelleme yeteneginin Olgiilmesi amaciyla, test
asamasinda oracle bilgisi tamamen kaldirilmigtir. Model, tipk1 gercek
bir RAG senaryosunda oldugu gibi, kendisine sunulan karisik sema
havuzu (context) igerisinden ilgili tabloyu kendisi tespit etmek ve
SQL sorgusunu iiretmek zorunda birakilmistir.

Sekil 3 incelendiginde, RAFT’in temel amacimin biiyiik dil
modellerini (LLM), “a¢ik kitap (open book)” sinav ortamina benzer
bir sekilde, kendisine verilen dis dokiimanlar {izerinden hem dogru
cevabi bulmaya hem de ilgisiz (distractor) dokiimanlari gormezden
gelmeye tesvik etmek oldugu goriilmektedir
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1 prompt_template = """

2

3 (cot_answer) Ornegi verilmistir.

4 question:

5 'Metallica' sanatcisinin kag albiimii var?
6 SQLite:

7 SELECT COUNT(¥) AS AlbumCount
8 FROM Album

9

10  WHERE Artist.Name = 'Metallica';

12 Reasoning:

Asagida dogal dildeki sorgu (question) ve SQLite sorgusuna gore bir Diisiince Zinciri

JOIN Artist ON Album.Artistld = Artist. Artistld

13 1. 'Metallica' sanat¢isinin albiim sayisimi bulmak igin, "Artist’ tablosunda 'Metallica' adina

14 karsilik gelen "Artistld’ degerini bulmaliyim.

15 2. Artist’ tablosunda ‘Name" siitununda 'Metallica' adina karsilik gelen *Artistld" degerini

16 sorgulayacagim.

17 3. Elde ettigim "Artistld" degerini *Album’ tablosunda kullanarak, "Artistld® degerine sahip tiim

18 alblimleri sorgulamaliyim.

19 4. Album’ tablosunda, bu "ArtistId’ degerine sahip tiim kayitlarin sayisim hesaplayarak sonucu

20 elde edecegim.

22 Yukaridaki ornegi dikkate alarak, **agagida verilen question ve SQLite sorgusuna gore bir
23 dustince zinciri (cot_answer) olusturun. Yalnizca bu bilgilere odaklanin ve farkl: bir baglamdan

24 Dbilgi eklemeyin.**

26 (Adim sayisi en az 2, en fazla da 6 olabilir. Tiirkce olarak cevapla.

27 question:

28  {question}
29 SQLite:

30 {SQLite}

31 Reasoning:?
32 mnn

Sekil 2. Chain-of-Thought (CoT) olusturulmasinda kullanilan prompt yapist (Prompt structure used for Chain-of-Thought (CoT) generation)

Bilgiyi Egitim Zamaninda
Dahil Et

Kapali Kitap

Model Test Zamaninda Dis
Ddékiimanlart Kullanabilir

Agik Kitap

Test Zamaninda Modele Dig
Dékiimanlan Kullanmay1 Ogret

Raft (Onerilen)

Sekil 3. RAFT in (Retrieval-Augmented Fine-Tuning) klasik yontemlerle karsilastiriimasi [29]
(Comparison of RAFT (Retrieval-Augmented Fine-Tuning) with classical methods)

Retriever tarafindan getirilen birden fazla belge:

o En az biri oracle/golden (dogru, ilgili) belge
o Digerleri ise distractor (yanlis, ilgisiz) dokiimanlar

Modelden Beklenen Cikti (Output):

e Soruya yalnizca ilgili (golden/oracle) dokiiman(lar) iizerinden,
adim adim akil yiiriitme (Chain-of-Thought, CoT) ile agiklamali ve
alint1 yaparak cevap iiretmesi.

3.4. RAG (Retrieval-Augmented Generation)

RAG birgok NLP gorevi icin giderek daha da popiler hale
gelmektedir. LLM’lerin uzmanlik alan bilgisi gerektirdigi yerlerde
siklikla basvurulan bir alandir. LLM’e RAG sayesinde daha dogru
sorgu ve context’ler verilmektedir. Ornegin miisteri chatbot’lar1

miisterilerine konu ile daha alakali igerikler tiretmektedir [8].

Es. 1’deki X vektor veritabamindan aranmak istenen sorgudur. X
baglami g6z 6niine alindiginda ilgili K bilgisi Es. 3’e gore ilk olarak
derlemden veya veritabanindan alimr. Alinan bilgi daha sonra ilgili
prompt’a girdi olarak verilir.

X=X, Xa, X ] (1)
Y=1[y,.¥y- -, ] 2
K= Retrieval(X) (€))
P(Y [ X)= 1P (vel X, K y1,-901) 4)

Es. 2’de ifade edilen Y Uretilen metindir. Prompt K, kodlayiciyr harici
bilgileri dahil etmeye yonlendirir. Es. 4’¢ gore X ve K verileri ele
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alinarak her seferinde Y ¢ikti degeri hesaplanir. Biitiin bu degerlerin
olasiliklarin1 arka arkaya garparak genel formiile ulasilir [30]. Bu
teorik cergceve dogrultusunda, calismada kurulan RAG mimarisi
herhangi bir ince ayar (fine-tuning) gerektirmeden, sorgu aninda en
alakal1 tablo yapilarini modele sunmak {izere tasarlanmustir. Sistemin
teknik konfiglirasyonu ve kullamlan hiperparametreler asagida
detaylandirilmisgtir:

Embedding (Gomme) Modeli: Dogal dil sorgularmin ve tablo
semalarinin  vektor temsilleri, anlamsal yakalamadaki bagarisi
nedeniyle  OpenAl'm  text-embedding-3-large  modeli ile
olusturulmusgtur.

Vektor Boyutu (Dimension): Her bir veri 3072 boyutlu vektor
uzayimnda temsil edilmistir.

Vektor Veritabam: Vektorlerin saklanmast ve hizli aranmasi igin
Qdrant veritabam kullanilmistir.

Benzerlik Metrigi: Sorgu ve sema vektorleri arasindaki anlamsal
yakinlig1 6lgmek igin Kosiniis Benzerligi (Cosine Similarity) metrigi
tercih edilmistir.

Geri Getirme (Retrieval) Stratejisi: Her sorgu igin benzerlik skoru en
yuksek olan ilk K=5 (Top-K) tablo yapisi baglama eklenmek iizere
secilmistir. Bu deger secilirken; veri setindeki sorgularin genellikle en
fazla 3-4 tablo birlesimi (JOIN) gerektirdigi dikkate alinmis, boylece
modelin baglam penceresi gereksiz bilgilerle (noise) doldurulmadan
maksimum kapsayicilik hedeflenmistir. Dogal dildeki kullanici
sorgusu embedding modeli ile vektorlestirildikten sonra Qdrant
tizerinde arama yapilir. Belirlenen esik degerine ve Top-K kuralina
gore getirilen en alakali tablo semalari, kullanict sorgusu ile
birlestirilerek biiyiik dil modeline (LLM) "prompt" olarak sunulur.
Boylece model, sadece ilgili tablolar1 gorerek dogru SQL sorgusunu
Uretmeye yonlendirilir.

Deneylerde kullanilacak modellerin se¢iminde, giincel Biiyiik Dil
Modeli (LLM) ekosistemini temsil eden farkli mimari ve erisim
modellerinin performans spektrumunu belirlemek hedeflenmistir. Bu
dogrultuda; kapali kaynakli modellerin endiistri standardi ve en
yuksek kapasiteli temsilcisi olan GPT-40, Google’in karmagik akil
ylirlitme ve genig baglam penceresi i¢in optimize ettigi iist segment
modeli Gemini-1.5-pro ve agik kaynak diinyasinda kendi parametre
smifinda (14B) en verimli sonuglart veren Qwen2.5-14B tercih
edilmistir. Bu segki hem ticari API tabanli ¢6ziimlerin hem de yerel
olarak kosturulabilen (on-premise) acik kaynakli modellerin Tiirkce
Text-to-SQL gorevindeki bagarisini objektif bir sekilde karsilagtirma
imkani sunmaktadir.

3.5 GPT-40 (Generative Pretrained Transformer-40)

GPT-4, OpenAl tarafindan gelistirilen, ¢ok biiyiik parametreli ve ¢ok
modlu (metin + gorsel) bir dil modelidir. Metin ve gorsel girdileri
isleyip metin ¢iktis1 {retebilen GPT-4, klasik dil modelleme
gorevlerinde insan seviyesine yakin basart sergilemekte ve MMLU,
baro sinavi gibi ¢ok ¢esitli akademik ve mesleki sinavlarda 6nceki
nesil modelleri belirgin sekilde geride birakmaktadir. Model mimarisi
Transformer tabanlidir ve 6n-egitim siirecinden sonra RLHF (insan
geribildirimiyle gii¢lendirme) ile hizalanmgtir. GPT-4, ¢ok dilli
destek sunmakta ve diigiik kaynaga sahip dillerde dahi iyi sonuglar
vermektedir. Bununla birlikte, modelin giivenilirligi tamamen garanti
degildir ve hatal bilgi iiretme potansiyeli tagir [4].

GPT-40, OpenAl'in 2024’te tanittigl, GPT-4’e gore ¢ok daha hizl
calisan ve ¢oklu modalite (metin, gorsel, ses) destegine sahip en yeni
biiyiik dil modelidir. Diisiik gecikme siiresi ve gelismis dil anlama
yetenekleriyle GPT-4’ten ayrismaktadir. Sejun Oh (2024) tarafindan
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yapilan bir ¢alismada, GPT-40’nun Kore iiniversite giris sinavi
(CSAT) matematik sorularinda %49,46 dogruluk oranmina ulastifi
raporlanmistir. Model, ¢oktan se¢gmeli sorularda gii¢lii performans
gOsterirken, acik uglu ve karmasik matematiksel sorularda insan
seviyesine heniiz erisememistir. Yine de GPT-40, iz ve pratiklik
acisindan egitim uygulamalar i¢in onemli avantajlar sunmaktadir

[31].
3.6 Gemini-1.5-pro Modeli (Gemini-1.5-pro Model)

Gemini-1.5-pro, Google’in gelistirdigi yeni nesil multimodal dil
modellerinden biridir. Yiiksek verimlilik ve diisiik gecikme amaciyla
tasarlanan bu model, 2 milyon token’a kadar uzun baglam
isleyebilmekte ve metin, gorsel, ses, video gibi ¢oklu veri tiirlerinde
tstiin performans gostermektedir. Gemini-1.5-pro 6zellikle “needle-
in-a-haystack” (samanlikta igne) gibi uzun baglamda bilgi bulma
gorevlerinde %99’dan fazla dogruluk oranma ulagmakta; coklu
modaliteler arasi geri cagirma ve akil yiirliitme gorevlerinde
benzerlerinden ayrismaktadir. Ayrica, hizli cevap iiretimi ve diisiik
kaynak tiketimi sayesinde buyik o6lcekli uygulamalarda etkin
bigimde kullanilabilmektedir [32].

3.7 Qwen2.5-14B-Instruct-bnb-4bit Modeli
(Qwen2.5-14B-Instruct-bnb-4bit Model)

Qwen2.5-14B-Instruct, Alibaba tarafindan gelistirilen, 14 milyar
parametreli, acik agirlikli ve yonerge tabanl biiyiik bir dil modelidir.
Model, 18 trilyon token’dan olusan yiiksek kaliteli veriyle ve gelismis
denetimli ince ayar ile egitilmistir; dzellikle dil anlama, muhakeme,
matematik ve kodlama gorevlerinde carpici sonuglar gostermektedir.
Qwen2.5 serisi, uzun baglam yonetimi (128K token), cok dilli destek
ve yapisal veri anlayisi gibi ileri diizey yeteneklerle 6ne ¢ikar. 4-bit
quantization (bnb-4bit) sayesinde model, diisiik kaynak ortamlarinda
da verimli bicimde ¢alistirilabilmekte ve pratik kullanimda yiiksek hiz
ve diisiik maliyet sunmaktadir. Gergeklestirilen degerlendirmelerde,
Qwen2.5-14B-Instruct modeli hem genel hem de matematiksel
yeteneklerde kendi boyutundaki modeller arasinda rekabetgi
performans sergilemektedir [33].

4, Modellerin ince Ayar (Fine-Tuning) Siirecleri
(Fine-Tuning Processes of Models)

Bu bolimde, GPT-40, Gemini-1.5-pro ve Qwen2.5-14B-Instruct-bnb-
4bit modelleri zerinde uygulanan fine-tuning prosedirleri ve veri
hazirlik adimlari detayli olarak aciklanmustir.

4.1. GPT-40 Modeli Uzerinde Ince Ayar Siireci
(Fine-Tuning Process on GPT-40 Model)

Bu calismada, OpenAl tarafindan saglanan bulut tabanlt ince ayar
(fine-tuning) arayiizii kullamlarak “gpt-40-2024-08-06" temel modeli
tizerinde Ozellestirme yapilmistir. Calismanin deneysel tasarimi
kapsaminda (Bkz. Boliim 5), onerilen RAFT yonteminin etkinligini
ve bilesenlerinin (CoT, Distractor Schemas) katkisini ayr1 ayri analiz
edebilmek amaciyla {i¢ farkli model varyasyonu egitilmistir:

RAFT (CoT) Modeli: Calismanin ana onerisi olan modeldir. Egitim
setinde hem dogru sema (gold) hem de ¢eldirici (distractor) tablolar
bulunmakta olup, model adim adim akil yiiriitme (CoT) siireciyle
egitilmistir (Model ID: ft:gpt-40-2024-08-06:bursa-uludag:raft-to-
sql:Blj9eHZW).

Oracle (No-Distractor) Modeli: Celdirici tablolarin etkisini 6lgmek
amactyla, egitim setinde sadece ilgili tablolarin verildigi ve
celdiricilerin temizlendigi ideal senaryo modelidir (Model ID: ft:gpt-
40-2024-08-06:bursa-uludag:oracle:Cw5usGGk).
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Sekil 4. GPT-40 modeli icin fine-tune siirecinde izlenen kayip (loss) ve dogruluk (accuracy) grafikleri
(Loss and accuracy graphs monitored during the fine-tune process for the GPT-40 model)

Baseline (No-CoT) Modeli: Akil yiiriitme (reasoning) etkisini izole
etmek amaciyla, egitim verisinden CoT adimlarinin ¢ikarildigi ve
sadece dogrudan "Soru > SQL" eslesmesini igeren temel modeldir
(Model ID: ft:gpt-40-2024-08-06:bursa-uludag:no-cot:Cw59T8qz).
Egitimde kullanilan toplam 880 6rnekten olusan veri seti, OpenAl
standartlarina uygun olarak JSONL formatinda yapilandirtlmstir.
Boliim 3.2°de detaylart verilen veri hazirlama siireci sonucunda elde
edilen bu yap1 (Bkz. Sekil 1), modelin girdi formatina uygun hale
getirilmistir.  Sistem mesajmnda modelin SQL uzmani rolii
tanimlanmig; kullanici mesajinda dogal dil sorgusu ile birlikte
veritabani gemasi (context) sunulmus; asistan mesajinda ise RAFT ve
Oracle modelleri icin beklenen akil yiiriitme (CoT) siireci ve hedef
SQL ¢iktist yer alirken, Baseline model i¢in CoT adimlari ¢ikarilarak
sadece nihai SQL sorgusu birakilmustir. Ince ayar siirecinde, tiim
modeller i¢in sonuglarin karsilagtirilabilirligini saglamak adina egitim
parametreleri sabit tutulmustur: 1 epoch, 1 batch size ve 1,0 6grenme
orani ¢arpani (learning rate multiplier) kullanilmistir. Optimizasyon
algoritmasi ve dropout gibi yapisal hiperparametreler i¢in platformun
sundugu standart konfigiirasyonlar (default AdamW) korunmustur.
Ana model olan RAFT (CoT) modeli i¢in egitim siiresince kaydedilen
kayip (loss) degerlerinin degisimi Sekil 4’te sunulmustur. Siirecin
basinda yaklagik 1,1 olan kayip degerinin, 100. adim itibariyla 0,2
seviyelerine gerilemesi, modelin Tirkgeden SQL (retme ve
gerekcelendirme gorevine basariyla adapte oldugunu kanitlamaktadir.
Diger modeller de benzer yakinsama (convergence) davranislari
sergilemistir.

4.2. Gemini-1.5-pro Modeli Uzerinde Ince Ayar Siireci
(Fine-Tuning Process on Gemini-1.5-Pro Model)

Gemini-1.5-pro-tuning modeli tizerindeki ince ayar siireci, Google’m
iretken yapay zeka API’si kullanilarak gergeklestirilmistir. Egitim

streci boyunca modelin performansini izlemek amaciyla her epoch
sonunda elde edilen ortalama kayip (mean loss) degerleri analiz
edilmistir. Egitim konfigiirasyonu; 4 epoch, 4 batch size ve 0,001
ogrenme orani (learning rate) olarak set edilmistir. Modelin ¢ikarim
(inference) parametreleri ise top-p: 0,95, top-k: 64 ve temperature: 1,0
degerlerinde sabitlenmistir. Optimizasyon algoritmasi ve dropout gibi
diisiik seviyeli parametreler igin platformun sundugu standart mimari
konfigiirasyonlar (default) kullamlmustir. Toplam 880 adimda
tamamlanan bu siirecin sonunda, kayip degerlerinin istikrarlt bir
sekilde diistiigii Sekil 5’teki loss egrisiyle dogrulanmustir.
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Sekil 5. Gemini-1.5-pro modeli i¢in epoch bazinda ortalama kayip
(mean loss) grafigi
(Average loss (mean loss) graph per epoch for the Gemini-1.5-pro model)

4.3. Qwen2.5-14B-Instruct-bnb-4bit Modeli Uzerinde Ince Ayar
Sireci
(Fine-Tuning Process on Qwen2.5-14B-Instruct-bnb-4bit Model)

Qwen2.5-14B-Instruct-bnb-4bit modeli lizerinde gergeklestirilen ince
ayar surecinde, Unsloth kitiiphanesinin bellek optimizasyonu
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saglayan altyapisindan yararlanilmustir. Model, 880 drnekten olusan
Tirkce RAFT veri setiyle, LORA (Low-Rank Adaptation) teknikleri
kullanilarak  egitilmistir. ~ Egitim  konfiglirasyonu, = donanim
verimliligini artirmak amaciyla 4-bit quantization ve gradient
checkpointing tekniklerini icermektedir. LoRA hiperparametreleri;
rank (r) 16, alpha 16 ve dropout oram 0 olarak ayarlanmig; hedef
modiiller (target modules) tiim lineer katmanlar1 (q proj, k proj,
V_proj, o _proj, gate proj, up proj, down proj) kapsayacak sekilde
genisletilmistir. Optimizasyon siirecinde, bellek kullanimim diisiiren
adamw_8bit  algoritmast  tercih  edilmistir.  Diger egitim
hiperparametreleri ise su sekildedir: Maksimum adim sayisi
(max_steps) 100 (yaklastk 1 epoch), batch size 2, gradient
accumulation 4, learning rate 2e-4, weight decay 0.01 ve warmup
steps 5. Ogrenme orani planlayicist (scheduler) olarak lineer yapi
kullanilmis ve egitim kaybinin (training loss) istikrarl diisiisii Sekil
6’da gosterilmistir.

14 —— Egitim Kaybi
9 08 .
z
% 0.5 -
0.2
25 50 75 100
Adim

Sekil 6. Qwen2.5-14B modelinde loss grafigi
(Loss graph for the Qwen2.5-14B model)

5. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussion)

Calismada kullanilan 1006 SQL test sorgusu Uzerinden, RAFT
yontemiyle ince ayar yapilan ii¢ farkli LLM’in genel basarim diizeyi
karsilagtirmalt olarak analiz edilmistir. Modellerin performans
degerlendirmesinde literatiirde yaygin olarak kullanilan ii¢ temel
metrik esas alinmustir:

EX (Execution Accuracy): Uretilen SQL sorgusunun veritabaninda
calistirilmasiyla elde edilen sonucun, referans (dogru) SQL
sorgusunun sonucuyla birebir eslesip eslesmedigini 6lgen en kritik
dogruluk metrigidir.

Table Similarity (Tablo Benzerligi): Modelin {irettigi sorguda
kullandig: tablolarin, gergek sorguda olmasi gereken tablolarla ne
oranda Ortiistiigiinii ifade eder.

SQL Similarity (SQL Benzerligi): Uretilen sorgunun sdzdizimsel
(syntactic) yapisinin ve komut bilesenlerinin, referans sorguya olan
yapisal benzerligini gosterir.

Tablo 3'te GPT-40, Gemini-1.5-Pro ve Qwen2.5-14B modellerinin
RAFT tabanli EX Skoru, Tablo Benzerligi ve SQL Benzerligi
metriklerine gore performanslart sunulmaktadir. Gemini-1.5-pro
(0,84) ve GPT-40 (0,83) modelleri birbirine ¢ok yakin ve yilksek
diizeyde sorgu dogrulugu saglanmstir. Onceki analizlerin aksine,
Qwen2.5-14B modeli de 0,74°lik EX skoru ile rekabet¢i bir
performans sergilemistir. Yapisal benzerlik Olgiitleri olan Tablo
Benzerligi ve SQL Benzerligi degerleri de GPT-40 ve Gemini-1.5-pro
modellerinde oldukga yakin ve yiiksek seviyededir (her ikisi i¢in 0,90
izeri). Yapisal benzerlik oOlgiitleri incelendiginde, Qwen2.5-14B
modelinin SQL Benzerligi konusunda 0,92 skoruna ulasarak Gemini-
1.5-pro ile ayni, GPT-40’dan (0,89) ise daha yilksek bir sozdizimsel
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basar1 gosterdigi dikkat cekmektedir. Bu bulgu, agik kaynakli ve daha
diisiik parametreli (14B) modellerin de RAFT egitimi ile ticari
modeller kadar gii¢lii SQL yapilar1 kurabilecegini gostermektedir.

Tablo 3. RAFT ile ince ayarlanmig LLM’lerin genel basarist
(Overall Performance of RAFT-Fine-Tuned LLMs)

LLM EX Tablo SQL
Benzerligi Benzerligi
GPT-40 0,83 0,92 0,89
Gemini-1.5-pro 0,84 0,90 0,92
Qwen2.5-14B 0,74 0,85 0,92

Modellerin genel basarim diizeyleri incelendikten sonra, bu
performansin veritabani1 yapilarindaki karmasiklik karsisindaki
dayanikliligini 6lgmek amaciyla ayrintili bir analiz yapilmistir. Bu
dogrultuda, calismada 'Schema Complexity' (Sema Karmasikligr)
kavrami; sorguda kullamlan tablo sayisi, JOIN operasyonlarmin
yogunlugu ve SQL bilesenlerinin (GROUP BY, i¢ ige sorgular vb.)
zorluk derecesi esas alinarak yapilandirilmistir. Bu siniflandirma
yapilirken, Text-to-SQL literatiriinde standart kabul edilen Spider
benchmark metodolojisi [27], [28] referans alinmustir. S6z konusu
kategorizasyonun temel bilimsel gerekcesi, modellerin sadece basit
secim sorgularinda degil, iliskisel veritabani derinligi arttikca 'sema
eslestirme’ (schema linking) ve mantiksal c¢ikarim becerilerini ne
Olglide koruyabildigini ampirik olarak kanitlamaktir. Boylece,
"Modeller karmasik iliskisel yapilarda ne kadar etkilidir?" arastirma
sorusuna yanit aranmstir.

Tablo 4’te ise, RAG yaklagim: kullanilarak yapilan deneysel
analizlerin sonuglart sunulmustur. Bu asamada, dogal dildeki
sorgularin vektor temsili i¢cin OpenAl'n “text-embedding-3-large”
embedding modeli kullanilmis ve en uygun semalarin segimi Qdrant
vektor veritabani araciligiyla gergeklestirilmistir. Ardindan, secilen
semalar biiyiik dil modellerine saglanarak SQL sorgusu fiiretimi
yapilmigtir. Sonuglar incelendiginde, Gemini-1.5-pro modeli yine en
yiiksek EX Skoru (0,81), Tablo Benzerligi (0,90) ve SQL Benzerligi
(0,88) degerlerine ulagmugtir. GPT-40 ve Qwen2.5-14B modellerinin
basarilari ise sirasiyla EX Skor i¢in 0,73 ve 0,69, Tablo Benzerligi i¢in
0,80 ve 0,83, SQL Benzerligi icin ise 0,74 ve 0,80 olarak dl¢iilmiistiir.

Elde edilen bulgular, embedding ve vektor tabanli retrieval mimarisi
kullanildiginda da Gemini-1.5-pro modelinin, diger modellere kiyasla
daha yiiksek dogruluk ve yapisal tutarlilik sagladigimi ortaya
koymaktadir. Karsilastirmali analizde, RAFT yaklagiminin 6zellikle
GPT-40 (0,73ten 0,83%¢) ve Qwen2.5-14B (0,69'dan 0,74'%)
modellerinde anlamlt bir performans artis1 sagladigi, Gemini-1.5-pro
modelinde ise bu artisin daha siirli (0,81'den 0,84'%¢) oldugu
gozlemlenmistir. Bu durum, Gemini modelinin baglam penceresini
(context window) ydnetme konusundaki yerlesik basarisimin yiiksek
oldugunu; ancak GPT-40 ve Qwen modellerinin, gérev odakli ince
ayar (RAFT) yapildiginda potansiyellerini ¢ok daha verimli bir
sekilde ortaya koyabildigini gostermektedir.

Tablo 4. RAG ile LLM'lerin genel basarist
(Overall performance of RAG-enhanced LLMs)

LLM EX Tablo SQL
Benzerligi  Benzerligi
GPT-40 0,73 0,80 0,74
Gemini-1.5-pro 0,81 0,90 0,88
Qwen2.5-14B 0,69 0,83 0,80

Sekil 7'de ise GPT-40, Gemini-1.5 ve Qwen2.5-14B modellerinin
RAFT ve RAG yontemlerine gore ii¢ temel 6lgiite dayali (EX Skor,
Tablo Benzerligi, SQL Benzerligi) genel karsilastirmasi radar grafik
araciligtyla sunulmustur. Grafikler, her bir modelin yapisal benzerlik
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Sekil 7. RAFT ve RAG yaklasimlarinin radar bazli degerlendirmesi (Radar-based evaluation of RAFT and RAG approaches)

Tablo 5. Tablo sayilarina gore veritabanlarindaki sorgularin basarimi (GPT-40)
(Query performance in databases based on table count (GPT-40))

1 Tablo 2 Tablo 3 Tablo 4 Tablo
Veritabanlari -Srgrpgﬁm Say1 EX Say1 EX Say1 EX Say1 EX
coffee_shop 18 16 1 2 1
election 68 38 0,95 30 0,87
chinook 84 32 0,97 50 0,72 2 1
architecture 17 8 1 7 0,86 2 1
company employee 16 11 0,91 1 1 4 0,75
company office 40 32 0,94 2 1 6 0,83
voter 15 9 0,89 5 1 1 1
customer 46 26 0,85 16 075 4 05
complaints
movie 98 38 0,87 48 0,52 12 0,83
social media 76 22 0,45 48 0,6 6 0,33
sakila 82 40 0,9 36 0,92 6 0,67
soccer 106 68 0,88 34 0,76 4 1
cars 82 54 0,61 21 0,67 7 0,57
department store 88 46 0,8 28 0,81 12 1 2 1
college 170 104 0,92 44 0,82 20 0,85 2 1
Genel Toplamy/ 1006 490 0,88 405 0,73 100 078 11 0,73

Agirlikli Ortalama

ve dogruluk acisindan hangi yontemde daha yiiksek basari
sergiledigini agik bigimde ortaya koymaktadir. GPT-40 modeli, her
ti¢ olciitte de RAFT yonteminde RAG’a kiyasla bariz bir iistiinlik
gostermektedir. Gemini-1.5 modeli icin ise RAFT ve RAG
performanslar1 gérece daha dengelidir. Qwen2.5-14B modeli icin
durum incelendiginde; 6zellikle SQL Benzerligi metriginde modelin
RAFT ile 0,92 seviyelerine ulasirken, RAG yaklagiminda 0,80
seviyesinde kaldigi goriilmektedir. Bu veriler, RAFT yOnteminin
sadece dogru sonucu bulmayr degil, aym1 zamanda SQL dilinin
s6zdizimsel kurallarina (syntax) uyumu da RAG yontemine gore daha
giiclii bir sekilde garanti altina aldigini kanitlamaktadir

Modellerin tablo sayilarina gére basarim karsilastirmalart Tablo 5
(GPT-40), Tablo 6 (Gemini-1.5-pro) ve Tablo 7 (Qwen2.5-14B)
tizerinde sunulmustur. GPT-4o, tiim tablo senaryolarinda en dengeli
ve kararli performansi sergilemistir; tek tablo iceren sorgularda 0,88,
iki tablolu sorgularda 0,73, {i¢ tablolu sorgularda 0,78 ve dort tablolu
sorgularda 0,73 skorlarina ulasmistir. Bu durum, GPT-40’nun ¢ok
tablolu ve karmagik yapidaki sorgularda dahi performans kaybi
yasamadan giiclii genel bagarimini korudugunu kanitlamaktadir.

Gemini-1.5-pro modeli ise 6zellikle tek tablo iceren sorgularda en
yitksek EX skoru olan 0,90’1 elde ederek 6ne gikmustir. Ancak tablo
sayist arttikca modelin bagariminda bir miktar diisiis gozlenmis ve

dort tablolu sorgularda EX skoru 0,64’e¢ gerilemistir. Bu bulgu,
Gemini modelinin basit sorgularda ¢ok etkili olmasina ragmen, iliski
sayist ve karmagiklik artttkca GPT-4o'ya kiyasla daha fazla
zorlandigint géstermektedir.

Qwen2.5-14B modeli ise, baslangicta 0,82 olan tek tablo basarimiyla
giiclii bir giris yapmus, orta karmagikliktaki (2 ve 3 tablolu) sorgularda
sirastyla 0,56 ve 0,58 skorlarma diigmesine ragmen, en karmasik
senaryo olan dort tablolu sorgularda tekrar yiikselise gegerek 0,64
skoruna ulagmustir. Dort tablolu sorgularda Gemini-1.5-pro ile ayni
basarty1 (0,64) yakalamasi, modelin parametre boyutunun kiiglk
olmasma ragmen RAFT yontemiyle karmasik mantiksal yapilart
6grenme kapasitesinin yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir.

Sekil 8°de, li¢ modelin tablo sayilarina gore EX skorlarinin egilimleri
karsilagtirmali  olarak sunulmustur. Grafik, GPT-40’nun genel
tutarliligin1 ve karmasik yapilara karst dayanikliligini agikca ortaya
koyarken; Gemini-1.5-pro’in daha basit tablo yapilarina kars1 gii¢lii
ama c¢ok tablolu senaryolarda daha kirllgan oldugunu; Qwen2.5-
14B’nin ise karmagiklik arttikga hizli performans diisiisii yasadigini
gozler 6niine sermektedir.

Genel olarak, bu sonuglar; kullanilan verinin kalitesi, ince ayar
yontemi (RAFT), mimari yeterlilik ve egitimin kapsami gibi
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Tablo 6. Tablo sayilarina gore veritabanlarindaki sorgularin basarum (Gemini-1.5-pro)
(Query performance in databases based on table count (Gemini-1.5-pro))

1 Tablo 2 Tablo 3 Tablo 4 Tablo
Veritabanlar1 ggf{;ﬁm Say1 EX Say1 EX Say1 EX Say1 EX
coffee_shop 18 16 1 2 1
election 68 38 1 30 0,77
chinook 84 32 1 50 0,74 2 1
architecture 17 8 1 7 0,86 2 1
company 16 11 1 1 1 4 05
employee
company office 40 32 0,97 2 1 6 1
voter 15 9 0,89 5 0,8 1 0
customer
complaints 46 26 0,96 16 0,75 4 0,5
movie 98 38 0,76 48 0,52 12 0,83
social media 76 22 0,73 48 0,73 6 0,17
sakila 82 40 0,95 36 0,92 6 0,83
soccer 106 68 0,87 34 0,68 4 1
cars 82 54 0,72 21 0,76 7 0,57
department store 88 46 0,76 28 0,84 12 0,88 2 1
college 170 104 0,9 44 0,68 20 0,65 2 0,5
Genel Toplam/
Agirlikls Ortalama 1006 490 0,9 405 0,73 100 0,73 11 0,64
Tablo 7. Tablo sayilarina gore veritabanlarindaki sorgularin bagarim: (Qwen2.5-14B)
(Query performance in databases based on table count (Qwen2.5-14B))
1 Tablo 2 Tablo 3 Tablo 4 Tablo
Veritabanlari ggfg;ﬁm Sayt  EX Say1  EX Say1 EX Say1 EX
coffee_shop 18 16 0,94 2 1
election 68 38 0,76 30 0,17
chinook 84 32 0,97 50 0,5 2 1
architecture 17 8 1 7 0,71 2 1
company employee 16 11 1 1 1 4 0,75
company office 40 32 0,78 2 1 6 0,83
voter 15 9 0,89 5 0,80 1 1
customer complaints 46 26 0,77 16 0,69 4 0.25
movie 98 38 0,76 48 0,5 12 0,33
social media 76 22 0,77 48 0,69 6 0,50
sakila 82 40 0,93 36 0,78 6 0.50
soccer 106 68 0,74 34 0,50 4 0,50
cars 82 54 0,69 21 0,71 7 0,71
department store 88 46 0,76 28 0,46 12 0,67 2 1
college 170 104 0,83 44 0,48 20 0,45 2 0
Genel Toplam/ 1006 490 0,82 405 0,56 100 0,58 11 0,64
Agirlikli Ortalama

faktorlerin yalnizca dogru SQL iiretimini degil, ayni zamanda
karmagik veri senaryolarina karst model dayanikliligini da dogrudan
etkiledigini gostermektedir. Sonu¢ olarak, sadece yiiksek model
kapasitesi degil, ince ayar stratejisinin niteligi de basarimda belirleyici
rol oynamaktadir

GPT-40 modeli referans alinarak, RAG ve RAFT yaklagimlarinda
tablo sayisinin artmasimin model basarimi {izerindeki etkisi analiz
edilmistir. Ozellikle her iki yontemin EX Skor (Exact Match), Tablo
Benzerligi ve SQL Benzerligi gibi performans metrikleri {izerindeki
etkileri ayrintili olarak degerlendirilmistir.

Sekil 9°da yalmzca GPT-40 modeli igin, farkli tablo sayilari altinda
elde edilen EX skorlarnin RAFT ve RAG yontemleriyle nasil
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degistigi cizgisel olarak sunulmustur. Grafik incelendiginde, GPT-40
modelinin RAFT ybnteminde tiim tablo senaryolarinda RAG’a
kiyasla daha yiiksek EX skorlar elde ettigi gozlemlenmektedir.
Ornegin, tek tablo iceren sorgularda RAFT ile elde edilen skor 0,88
iken RAG ybntemiyle bu deger 0,78°de kalmustir. Ozellikle tablo
sayist arttikca RAG yonteminin basarimi ciddi bi¢cimde diiserken
(6rnegin dort tablolu sorgularda 0,27), RAFT yontemi bu diisiisii daha
dengeli bigcimde yonetebilmis ve dort tablolu sorgularda dahi 0,731k
bir skor elde edilmistir.

Bu sonug, RAG yonteminin karmasiklik arttikga "giiriilti" (noise)
yonetiminde basarisiz oldugunu; buna karsin RAFT ydnteminin
modelin dikkatini (attention) dogru tablolara odaklayarak karmagik
sorgularda dahi siirdiiriilebilir bir basar1 sagladiginm kanitlamaktadir.
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Sekil 8. RAFT yodntemiyle fine-tune edilen modellerin,tablo
sayilarina gére EX skorlart bakimindan karsilastiriimasi
(Comparison of models fine-tuned with the RAFT method in terms of EX
scores according to the number of tables)
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Sekil 9. GPT-40 modelinin, farkh tablo sayilarinda RAFT ve RAG
yontemlerine gore EX skorlarinin karsilastiriimast

(Comparison of the EX-scores of the GPT-40 model according to RAFT and
RAG methods at different numbers of tables)

5.1. Istatistiksel Dogrulama ve Ablasyon Analizi
(Statistical Verification and Ablation Study)

Modellerin performans farklarimin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigimi belirlemek ve sonuglarin giivenilirligini dogrulamak
amaciyla Bootstrap yontemi kullanilmustir. Test seti tizerinde %95
gliven araligi (Confidence Interval - Cl) hesaplanarak, modellerin
RAFT ve RAG yontemleri altindaki kararliliklar1 analiz edilmistir.
Tablo 8’de, her bir model ve yontem i¢in elde edilen basari oranlari
ve hesaplanan giiven araliklart sunulmustur.

Elde edilen sonuglar incelendiginde; GPT-40 modelinin RAFT
yontemiyle elde ettigi basart (%83,35) ile RAG yontemi (%72,62)
arasinda belirgin bir performans farki oldugu gériilmektedir. Giiven
araliklari incelendiginde, RAFT yonteminin alt sinirinin (%77,04)
RAG yonteminin iist sinirina (%77,67) oldukga yakin oldugu, ancak
ortalama bagar1 puanindaki yaklagik %11'lik farkin RAFT yonteminin
istlinliigiinii net bir sekilde ortaya koydugu goriilmektedir.

Gemini-1.5-pro modelinde ise RAFT (%83,97) ve RAG (%80,81)
skorlar1 birbirine daha yakindir. Giiven araliklarinin ([%79,00,
%88,88] ve [%76,75, %84,87]) belirgin sekilde ortiismesi, Gemini

modelinin her iki ydntemde de kararli ve birbirine yakin bir
performans sergiledigini, ancak RAFT yonteminin ortalamada daha
yiiksek bir basar1 potansiyeli sundugunu gostermektedir.

Tablo 8. Modellerin RAFT ve RAG yontemlerine gore istatistiksel

dogrulamasi (%95 CI)
(Statistical verification of models by RAFT and RAG methods (95% CI))
Model Yontem EX %95 Gliven
Aralig (CI)
Gemini- 1.5-oro RAFT 83,97 [0.7900, 0.8888]
P RAG 80,81 [0.7675, 0.8487]
RAFT 83,35 [0.7704, 0.8880]
GPT-4o RAG 72,62 [0.6743,0.7767]
RAFT 74,09 [0.6766, 0.8103]
Qwen2.5-14B RAG 68,99 [0.6285, 0.7514]

Qwen2.5-14B modelinde ise RAFT (%74,09) ile RAG (%68,99)
yontemleri arasinda yaklasik %5°lik bir basari farki bulunmasina
ragmen, genis giiven araliklar ([%67,66, %81,03] ve [%62,85,
%75,14]) nedeniyle istatistiksel olarak kesin bir ayrim yapmak giictiir.
Ancak ortalama degerlerdeki artis, RAFT yonteminin Qwen modeli
iizerinde de pozitif bir etkisi oldugunu dogrulamaktadir.

Modellerin basarisiz oldugu durumlari daha derinlemesine incelemek
ve RAFT yonteminin hangi problem tiirlerini ¢dzmede etkili oldugunu
belirlemek amaciyla nicel bir hata analizi gergeklestirilmistir. Hatalar;
Yanlis/Eksik JOIN, Eksik WHERE Kosulu, Haliisinasyon, Yanlig
Kolon Se¢imi ve Yanlis Tablo Se¢imi olmak {iizere kategorize
edilmistir. Tablo 9, modellerin RAFT ve RAG ydntemlerinde
iirettikleri hatali sorgu sayilarinin dagilimim gostermektedir.

Analiz sonuglari su kritik bulgulari ortaya koymaktadir:

Yanlis Tablo Se¢imi: Tiim modellerde RAG yonteminde en sik
karsilagilan hatalardan biri yanlis tablo secimidir. RAFT yontemi, bu
hatayr tim modellerde belirgin sekilde azaltmistir. Ozellikle
Qwen2.5-14B modelinde yanlis tablo secimi hatasi 199'dan 106'ya,
GPT-40 modelinde 82'den 61'e ve Gemini modelinde 82'den 70'e
diismiistiir. Bu bulgu, RAFT siirecindeki "distractor" (geldirici)
tablolarla yapilan egitimin, modelin sema eslestirme (schema linking)
yetenegini dogrudan gelistirdigini dogrulamaktadir.

Yanlig/Eksik JOIN: RAFT egitimi, modellerin tablolar arasi iligki
kurma (JOIN) mantigint da 6nemli Slgiide iyilestirmistir. Yanlis veya
eksik JOIN hatalar;; Gemini modelinde 182'den 75'¢, Qwen
modelinde 159'dan 109%a ve GPT-40 modelinde 94'ten 65
gerilemistir. Bu durum, CoT (Chain-of-Thought) desteginin modelin
sorgu mantigim kurarken tablolar arasi iligkileri daha dogru
kurgulamasini sagladigini gostermektedir.

Filtreleme Hassasiyeti (WHERE Kosullari): Veriler, RAFT
yonteminin  modelleri  belirli  kosullarda daha "temkinli"
(conservative) davranmaya ittigini gostermektedir. Ozellikle GPT-40
(5'ten 23'e) ve Gemini (14'ten 27'ye) modellerinde, RAFT sonrast
"Eksik WHERE Kosulu" hatalarinda RAG yontemine kiyasla bir artig
gozlemlenmistir. Modeller, sema ve JOIN se¢iminde kazandiklar
yiiksek hassasiyeti, filtreleme kosullarini olustururken asirt segici
davranarak dengelemis goriinmektedir. Ancak Qwen modeli bu
egilimin aksine, Eksik WHERE hatalarin1 da RAG'a kiyasla (72'den
22'ye) azaltmay bagarmustir.

Haliisinasyon ve Kolon Seg¢imi: Haliisinasyon oranlart genel olarak
dustiktir, ancak GPT-40 modelinin RAG yodnteminde 135 olan
haliisinasyon sayist RAFT ile 81'¢ diiserek modelin veriye sadakati
artmustir. Yanlig kolon se¢imi hatalarinda ise RAFT yontemi Qwen
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Tablo 9. Modellerin yontemlere gore hata tiirleri dagilimu (Distribution of error types by models and methods)

Hata Turd Gemini Gemini Gpt Gpt Qwen Qwen
(RAFT) (RAG) (RAFT) (RAG)  (RAFT) (RAG)

Yanlig/Eksik

JOIN 75 182 65 94 109 159

Eksik WHERE 27 14 23 5 22 72

Halusinasyon 65 21 81 135 127 107

Yanlis Kolon

Secimi 64 42 48 94 103 68

Yanhs Tablo 70 82 61 82 106 199

Secimi

Toplam Hata 301 341 278 410 467 605

Tablo 10. GPT-40 modeli iizerinde CoT etkisinin karmasikliga gore analizi (Ablation Study)
(Comprehensive analysis of CoT impact on GPT-40 model based on complexity)

Karmasgiklik Sorgu No-CoT RAFT Oracle (Upper  CoT Etkisi Oracle Farki
(Complexity) Sayisi (Baseline) (CoT) Bound) (Gain) (Gap)
Kolay (1 Tablo) 490 %87,35 %88,7 990,61 %+1,02 %-2,24
Orta (2 Tablo) 405 %67,48 %72,86 %78,24 %+5,38 %-5,38

Zor (3 Tablo) 100 %63,54 %77,08 %79,17 %+13,54 %-2,08

Cok Zor (4 Tablo) 11 %36,36 %72,73 %72,73 %+36,37 %0,00
Genel (Overall) 1006 %76,43 %80,83 %84,30 %+4,41 %-3,47

(68'den 103'e) ve Gemini (42'den 64'e) modellerinde bir miktar artisa
neden olurken, GPT-40 modelinde (94'ten 48'e) iyilesme saglamistir.
Genel bir degerlendirme yapildiginda, Tablo 9 verileri RAFT
yaklasiminin toplam hata yiikiinii tiim modellerde RAG yontemine
kiyasla belirgin sekilde azalttigimi kanitlamaktadir. Toplam hata
sayilarindaki diisiis oranlar1 (GPT-40 igin ~%32, Qwen2.5 igin ~%23
ve Gemini i¢in ~%12), RAFT''n modelin kararliligini genel 6lgekte
artirdigini  gostermektedir. Her ne kadar "Eksik WHERE" gibi
spesifik alt kirilimlarda yontemsel karakteristige bagli kismi artislar
gozlemlense de; dogru SQL iiretiminin temelini olusturan sema
secimi ve tablo iligkilendirme (JOIN) gibi en kritik agamalarda RAFT
yontemi, RAG'a gore tartismasiz bir Ustiinlik kurmus ve daha
giivenilir bir SQL iiretim siireci saglamistir.

RAFT yOnteminin bagarisinda, adim adim akil yiiriitme (Chain-of-
Thought, CoT) bileseninin katkisini izole etmek amaciyla bir
"ablation study" gerceklestirilmistir. Bu analizde, GPT-40 modelinin
CoT olmadan (Baseline) ve CoT ile (RAFT) iirettigi sonuglar, sorgu
karmagiklik seviyelerine (tablo sayisina) gore karsilastirilmustir.
Ayrica, modelin ulagabilecegi teorik {ist sinir olan "Oracle" (dogru
semanmin elle verildigi durum) performansi da referans olarak
sunulmustur. Elde edilen sonuglar Tablo 10’da verilmistir

Tablo 10 incelendiginde, CoT mekanizmasiin etkisinin sorgu
karmagikligr ile dogru orantili olarak arttigi goriilmektedir. Tek
tablolu basit sorgularda CoT kullanimi basariyr sadece %1,02
artirirken, 3 tablolu sorgularda bu artig %13,54', 4 tablolu "Cok Zor"
kategorisinde ise %36,37 gibi garpic1 bir seviyeye ulasmistir. No-CoT
modeli, 4 tablolu sorgularda %36,36 basarida kalarak yetersiz
kalirken; RAFT (CoT) modeli, adim adim akil yiiriitme sayesinde bu
orant %72,73'e ¢ikararak Oracle (teorik iist simir) skorunu
yakalamigtir. Bu sonug, karmasik sorgularda basarinin anahtarmin
sadece "dogru semayr bulmak" degil, ayni zamanda "nasil
birlestirilecegini adim adim planlamak" oldugunu kanitlamaktadir.

Diger yandan, ¢eldirici (distractor) tablolarin etkisinin analiz edildigi
Oracle (Upper Bound) siitunu incelendiginde, Onerilen RAFT
yonteminin ideal senaryoya oldukga yakin bir performans sergiledigi
gorulmektedir. Genel ortalamada Oracle ile RAFT arasindaki fark
sadece %3,47 seviyesinde kalmigtir. Daha da carpici olan bulgu ise;
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modelin en ¢ok zorlanmasi beklenen 4 tablolu "Cok Zor"
kategorisinde, RAFT modelinin ¢eldirici tablolara ragmen Oracle
skoruyla birebir ayn1 basariy1 (%72,73) yakalamis olmasidir (Fark:
%0,00). Bu durum, RAFT egitim stratejisinin, modelin giiriiltiili
(noisy) veri icerisinden dogru semayr ayirt etme yetenegini iist
seviyeye tasidigini ve en karmasik senaryolarda dahi "ideal" ¢alisma
ortamina esdeger sonuglar irettigini kanitlamaktadir. Sonug olarak;
basit sorgularda dogrudan {iretim yeterli olabilirken, iliskisel
karmagiklik arttiginda CoT stratejisinin bir tercih degil, bir zorunluluk
oldugu dogrulanmustir.

6. Sonuglar (Conclusions)

Bu caligmada, Tiirkge dogal dilde ifade edilen sorgulardan SQL
sorgusu Uretilmesi gorevi, Retrieval-Augmented Generation (RAG)
ve Retrieval-Augmented Fine-Tuning (RAFT) yaklagimlari ile
kapsamli bi¢cimde incelenmistir. Deneysel siiregte, RAG asamasinda
sorgularin vektor temsili i¢in yalnizca OpenAl’in “text-embedding-3-
large” embedding modeli ve Qdrant vektdr veritabani birlikte
kullamlmig; RAFT agamasinda ise GPT-40, Gemini-1.5-pro ve
Qwen2.5-14B-Instruct-bnb-4bit modelleri tizerinde ince ayar (fine-
tuning) uygulanmustir.

Her iki yontemde de, 1006 test sorgusu lzerinden EX Skoru, Tablo
Benzerligi ve SQL Benzerligi gibi metriklerle performans
degerlendirmesi yapilmistir. Sonuglar, Gemini-1.5-pro ve GPT-40
modellerinin RAFT ybntemiyle %83-84 bandinda yiiksek ve dengeli
bir performans sergiledigini gostermistir. Ote yandan, acik kaynakli
Qwen2.5-14B modeli de RAFT yontemiyle egitildiginde %74 genel
basariya ulagmig ve Ozellikle 4 tablolu karmasik sorgularda %64
basar1 oraniyla Gemini modeliyle esdeger bir performans sergileyerek
rekabetgi bir alternatif oldugunu kanitlamistir.

Ayrica, yapilan karsilagtirmali analizde, RAFT yaklasiminin RAG
yontemine kiyasla tiim modellerde daha yiiksek dogruluk sagladigi
tespit edilmistir. Ozellikle ablasyon (ablation) caligmalari, karmagik
sorgularda "adim adim akil yiiriitme" (CoT) stratejisinin basariyr %36
oraninda artirdigint ve RAFT modelinin giiriiltiilii veriye ragmen
"Oracle" (ideal) performansini yakaladigimi kanitlamistir. Bu
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bulgular, LLM tabanli dogal dilden SQL sorgusu iiretiminde yalnizca
modelin kapasitesinin degil, kullanilan ince ayar stratejisinin ve akil

yiiritme yontemlerinin de bagarim iizerinde belirleyici bir rol
oynadigini gostermektedir.

Bununla birlikte, calismanin sonuglart yorumlanirken dikkate
alinmast gereken bazi siirliliklar mevcuttur. ilk olarak, hata
analizleri, RAFT yonteminin Gemini ve GPT-40 gibi modelleri
"WHERE" kosullarini olustururken daha temkinli (conservative)
davranmaya ittigini ve bu durumun, sema se¢imindeki yiliksek
dogruluga ragmen bazi filtreleme eksikliklerine yol agabildigini
gOstermisgtir.

Ikinci olarak, ¢alisma kapsaminda kullanilan Spider ve BIRD tabanli
veri setleri, akademik standartlara uygun olarak diizenlenmis ve
optimize edilmis sema yapilarma sahiptir. Gergek diinya
senaryolarinda siklikla karsilagilan belirsiz slitun isimlendirmeleri,
eksik veri tipleri veya normalizasyon hatalar1 iceren "kirli"
veritabanlari {izerindeki performans, bu ¢alismanin kapsami disinda
birakilmstir.

Ugiincii énemli kisit, dil uyumsuzlugudur. Dogal dil sorgularinin
Tiirkge, veritabam semalarmin (tablo ve siitun adlar1) ise Ingilizce
olmasi, modellerin sadece SQL s6zdizimini degil, ayn1 zamanda diller
arast  anlamsal eslestirmeyi  (cross-lingual — mapping) de
gergeklestirmesini zorunlu kilmustir. Bu durum, tamamen Tirkce
veya tamamen Ingilizce olan tek dilli senaryolara kiyasla model
performansini baskilayan bir faktordiir.

Ayrica, RAFT yonteminde uygulanan "Chain-of-Thought" (CoT)
stratejisi dogruluk oramini artirmakla birlikte, modelin tirettigi ¢ikti
uzunlugunu (token sayisi) artirmaktadir. Bu caligmada Oncelik
dogruluk (accuracy) metriklerine verildiginden, artan token sayisinin
yanit siiresine (latency) ve operasyonel maliyete etkisi deneysel olarak
Olciilmemistir. Ticari modellerin yiiksek egitim maliyetleri ve agik
kaynak model (Qwen2.5) deneylerinde donanim kisitlar1 nedeniyle
uygulanan 4-bit niceleme (quantization) iglemi de modelin tam
potansiyelinin gdzlemlenmesini sinirlayan diger teknik bariyerlerdir.
Gelecek caligmalarda, RAG yaklasimimin performansini artirmak
amaciyla Tiirkge dil yapisina daha uygun, c¢ok dilli (multilingual)
embedding modellerinin ve farkli vektér veritabam indeksleme
stratejilerinin test edilmesi 6nerilmektedir.

RAFT yonteminin etkinligini artirmak adina ise iki 6nemli yol haritasi
ongoriilmektedir. Birincisi, modelin "temkinli davranisini" (over-
conservativeness) dengelemek ve filtreleme hatalarini azaltmak igin
DPO (Direct Preference Optimization) veya RLHF (Reinforcement
Learning from Human Feedback) gibi ileri hizalama tekniklerinin
uygulanmasidir. Ikincisi, Tiirkce sorgular ile Ingilizce veritabam
semalari arasindaki anlamsal boslugu (semantic gap) daraltmak i¢in
sema cevirisi yapan ara katmanlarin veya terim sozliikleriyle
zenginlestirilmis hibrit istem (prompt) yapilarinin gelistirilmesidir.

Ayrica, bu ¢alismada kullanilan CoT yaklagiminin getirdigi ¢ikarim
maliyetini (inference cost) diisiirmek amaciyla, biiyilk modellerden
(Teacher) elde edilen akil yiiritme yeteneklerinin daha kiigiik ve hizli
modellere (Student) aktarildigit Bilgi Damitma (Knowledge
Distillation) yontemleri {izerine odaklanilmasi, sistemin ger¢ek diinya
senaryolarinda kullanilabilirligini artiracaktir.
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