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Ozetce—Goriintii-Dil-Aksiyon (VLA) modelleri, gorsel bilgiyi
dil anlayisiyla ve eylem iiretimiyle bir araya getirmektedir. Ancak
bu modeller genellikle ingilizce verilerle egitildigi icin diger dillere
gore daha iyi performans sergilemektedir. Bu ¢alismada,
OpenVLA-7B modelinin ingilizce ve Tiirkce komutlarla iirettigi
robot eylemleri karsilastirllmistir,. Aym 50 manipiilasyon
komutunu iki dilde de uygulayarak elde edilen dl¢iimlerde 6nemli
farklar gozlemlenmistir: Diller arasinda ortalama L2 hata degeri
0,501 olarak belirlenirken, kosiniis benzerligi ise 0,372 seviyesinde
kalmistir. Her iki oOl¢iim de istatistiksel olarak anlamh
bulunmustur. Komut karmasikhg ile performans diisiisii arasinda
dogrusal bir iliski bulunamamistir. Tiirk¢ce komutlar yiizde 30,8
daha fazla token iiretse de, ¢ikarim siiresinde anlaml bir gecikme
gozlenmemistir. Elde edilen sonuclar, su anki VLA modellerinin
¢ok dilli eylem iirettiklerinde 6nemli bir eksiklik barindirdigim
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler—Goriintii-Dil-Aksiyon modelleri, ¢ok dilli
degerlendirme, robotik manipiilasyon, OpenVLA, ¢apraz dil analizi.

Abstract—Vision-Language-Action (VLA) models unify visual
perception, language comprehension, and action generation under
a single architecture, yet they are trained almost exclusively on
English data. We evaluated the OpenVLA-7B model by issuing the
same S0 manipulation commands in both Turkish and English and
comparing the resulting action vectors. The paired measurements
revealed substantial cross-lingual divergence: the mean L2 error
reached 0.501 and cosine similarity dropped to 0.372, both
statistically significant. No linear relationship between command
complexity and performance degradation was observed. Although
Turkish commands incurred a 30.8% token overhead, no
meaningful latency difference was recorded. Our findings highlight
a deep-seated deficiency in multilingual action generation within
current VLA architectures.

Keywords—Vision-Language-Action  models,  multilingual
evaluation, robotic manipulation, OpenVLA, cross-language
analysis.
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I Giris

Istanbul’da bir lojistik deposunda calisan, Tiirkce konusan
bir kat amiri tarafindan emir alan bir robotu hayal edelim. Amir
“kirmizi kutuyu rafa koy” dediginde, robot kolunun bagka bir
yerde savruldugunu ya da tutucusunun havada agildigi
goriilmektedir. Bu tablo, c¢alismanin ¢ikis noktasini
olusturmustur. RT-2 [2] ve OpenVLA [1] gibi VLA modelleri,
hala ¢ogunlukla Ingilizce verilerle tasarlanip test edilmistir ve
uctan uca robotik denetleyicilerin son siiriimii olarak kabul
edilmektedir.

Tiirkce sondan eklemeli bir dil oldugu igin,
“koyduramayacaklarmis” gibi tek bir kelime, ingilizcede sekiz
ya da dokuz kelimeyle ifade edilen bilgiyi sikigtirabilir [13]. Bu
noktada, OpenVLA’nin Tiirkge verilere gore anlam ¢ikarip
cikaramayacagr heniiz test edilmemistir. Deney, 50
manipiilasyon komutuyla gergeklestirilmistir; ayn1 komutlar
Ingilizce ve Tiirkge olarak, aym gorsel ortamda, agirhiklari
dondurulmus bir modele sunulmustur. Tiirkce ciktilar, Ingilizce
ciktilarla niteliksel olarak farklilasirken, kosiniis benzerligi
—0,33 seviyesine kadar diigsmiistiir.

Dort ana katki sunulmaktadir: eslestirilmis ¢ok dilli
manipiilasyon 6lgiit takimi, L2 ile kosiniis sapma dl¢limleri ve
istatistiksel aciklamasi, karmagikligin ongoriillemeyeceginin
ispat1 ve LLaMA 2 BPE tokenizoriiniin Tiirk¢e igin ytizde 30,8
oraninda ek maliyeti igeren tokenizasyon analizi.

II.  Tlgili Caligmalar

RT-2 [2], goriintii-dil 6n egitiminin robotik manipiilasyona
aktarilabilirligini, SayCan’in [11] dayandirdigi destekleme
yaklagimini takip ederek ilk kez gdstermistir. OpenVLA [1], bu
stireci agik kaynakli bir yapida yeniden yapmustir. SigLIP ve
DinoV2 adli gorsel kodlayicilari, LLaMA 2 ile birlestirerek,
Open X-Embodiment [5] veri kiimesinde bulunan 970 bin
manipiilasyon olayindan yararlanmistir. S6z konusu modellerin
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paylastig1 kritik eksiklik, hi¢birinin Ingilizce disinda bir dilde
incelenmemis olmasidir.

Goriintii-dil alanindaki VHELM [6], VLM ler i¢in ¢ok dilli
bir karsilagtirma sunarken, LLaVA-OneVision [10] gorsel
gdrevler icin uzantilar sunmakta, XT-VQA [7] ise Ingilizce
disindaki gorsel sorularda dogruluk kayb1 bildirmektedir. XLM-
R [12], ¢ok dilli NLP aktarimin biiyiik dl¢iide gelistirmis olsa
da bu gelismeler VLA mimarisine aktarilamamustir.

Tokenizasyon basli bagina bir sorun olusturmaktadir. Rust
vd. [8], Ingilizce merkezli BPE tokenizorlerin, Tiirkce
sozciikleri anlamca daha az zenginlestirilmis sekilde
parcaladigini gostermistir. Bir Tiirkge kelime, zaman, kisi,
olumsuzluk ve rivayet gibi dilbilgisi isaretcilerini hepsi birlikte
son ek olarak igine alabilir; rastgele yapilan boéliinmeler bu
anlamli bilgileri ortadan kaldirmaktadir. LoRA [9] ile ince ayar
bu sorunu hafifletebilir, ancak Ingilizce olmayan VLA
baglaminda bu konu heniiz arastirtlmamuistir.

II.  Yontem
A. Model ve Eylem Uzayt

Calismamizda, anlambilimsel ve mekénsal temellendirme
icin sirasiyla SigLIP ve DinoV2 ¢ift kodlayicisini, 6grenilmis
bir projeksiyon katmanini ve LLaMA 2 7B [4] dil omurgasini
iceren OpenVLA-7B modeli [1] kullanilmistir. Eylemler,
LLaMA 2 tokenizoriiniin diisiik frekansh sozciik sembollerini
yeniden diizenleyerek her boyut igin 256 kutuya boliinmektedir.
Ileri gecis, yedi serbestlik derecesini icermektedir: x, y, z,
dondiirme, egim, kayma ve tutucu durumu. Tutucu digindaki
tim boyutlar siireklidir; tutucu ise iki deger alabilmektedir.
Model, BitsAndBytes ile 4-bit NF4 formatina doniistiiriilmiis ve
Modal platformunda bulunan 15,6 GB VRAM kapasiteli T4
GPU iizerinde ¢aligtirilmstir.

B. Veri Seti ve Ceviri

BridgeData V2 [3] kaynaklarmmdan 20 al-ve-yerlestir, 15
itme ve 15 yonlendirme olmak iizere toplam 50 farkli
manipilasyon komutu derlenmistir. Bu komutlar ti¢ karmasiklik
diizeyine ayrilmistir. Basit goérevler 18 isimfiil ¢iftinden
olugsmaktadir (6rnegin “Kirmizi kiipli kaldir”). Orta seviye
gorevler 16 adet isim, fiill ve mekansal bilgi icermektedir
(6rnegin, “Bardagi tabaga koy”). Zor gorevler en az iki
mekansal ya da iligkisel kelime igeren 16 isim-fiil ¢iftinden
olusmaktadir (6rnegin “En yakin nesneyi al ve ortaya
yerlestir”).

Ceviri, Tiirkge anlayishi ve Ingilizceyi cok iyi bilen iki
arastirmact tarafindan gergeklestirilmistir. Makine ¢evirisi
araglarindan yararlanilmamstir; ¢iinkii 3B uzayda edat ve sonek
farklarinin manipiilasyon gorevlerinde ne kadar etkili oldugu
bilinmektedir. Oregin, “iistiine” ve “yanina” gibi ifadeler, masa
istli manipiilasyonda 20 cm’lik bir konum farkina karsilik
gelebilir.

C. Deney Diizeni

Her Ingilizce ve Tiirkce komut ¢ifti, ayn1 sabit sentetik
goriintiiye (224x224) eslestirilmistir:

Tablo I: Gorev Kategorisine Gore Capraz Dil Sapmasi

Kategori N Ngiz L2 Hatas1 Kos. Ben.

Yonlendirme 15 45 0,404+0,449 0,622+0,481
Al ve Yerlestir 20 60 0,488+0,468 0,244+0,525
itme 15 45 0,614+0,459 0,294+0,490
Toplam 50 150 0,501+0,464 0,372+0,528

Gorev Kategorisine Gore Capraz Dil L2 Hatasi
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Sekil 1: Gorev kategorisine gore L2 hata dagilimi.

Agn = fo(img prompten),  Atr = fo(img,promptrr) (1)

Burada fs, donmus agirliklara sahip OpenVLA-7B
modelidir. Deneyini 0,3 sicaklik degerinde iic defa tekrar
ettigimizde, toplamda 50 gdrev x 2 dil x 3 tekrar = 300 ¢ikarim
elde etmek miimkiin oldu. Her dil i¢in {i¢ tekrarin ortalamasi
hesaplanmadan once eslestirilmis metrikler alinmustir.

Istatistiksel analizde, L2 hatalarim karsilastirmak igin tek
orneklem t-testi ve Wilcoxon isaretli siralar testi kullanilmstir.
Gorev kategorilerini karsilagtirmak i¢in tek yonliit ANOVA ve
karmasiklik ile hata arasindaki iligkiyi incelemek i¢in Spearman
sira korelasyonu uygulanmistir.

IV. Sonuglar
A. Genel Capraz Dil Sapmasi

Tablo I’de gosterildigi tizere, Tiirk¢e komutlarla yapilan
eylem vektorleri, ingilizce karsiliklaria gore ok fazla farklihk
gostermistir. 50 eslestirilmis L2 hatasi tizerinde tek 6rneklem t-
testi uygulandiginda ¢(49) = 9,60 (p < 0,001, Cohen’s d = 1,36)
sonucu bulunmustur; Wilcoxon testi de W = 0,0 (p < 0,001) ile
bu sonucu desteklemistir.

Ikili bir Eylem Basar1 Oram1 (EBO) tanimlanmustir; bu oran,
L2 hatasinin 0,99 esigini astig1 gorevleri basarisiz saymaktadir.
Bu esik, pratikte tutucunun ters yonde hareket etmesi durumunu
ifade eder. 50 gdrevin 36 tanesi bu kriteri karsilamigtir ve EBO
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ylizde 72 olarak bulunmustur. Dikkat ¢eken, 0,501 olan L2
hatasinin yanmi1 sira ortalama kosiniis benzerliginin sadece
0,372’ye diismesi ve bazi gorevlerde -0,33’¢ kadar inmesidir.
Bu durum, eylem vektoriiniin sadece zayiflamadigini, aksine
ters yone dondiigiinii gostermektedir.

Tablo II: Komut Karmasikligina Gore L2 Hatas1

Karmasikhik Ngorev Ngiz L2 Hatas1
Basit 18 54 0,551+0,471
Orta 16 48 0,462+0,462
Karmagik 16 48 0,482+0,462

Capraz Dil Bozulmasi ve Komut Karmasikligi
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Sekil 2: L2 hatasinin komut karmasikligina gore dagilim (1
=basit, 2 =orta, 3 =karmasik). Korelasyon goézlemlenmemistir
(p =0,002).

Yiiksek L2 hatast ve yiiksek kosiniis benzerligi birlikte
goriiliirse kazang 6l¢ekleme sorunu s6z konusu olurdu; ancak
burada yonlerdeki temsilin bozulduguna dair bir durum séz
konusudur.

B. Kategori ve Karmasiklik Analizi

En yiiksek L2 hatasin1 0,614 ortalama ile “itme” kategorisi
gostermigtir; bunu 0,488 ile “al-ve-yerlestir” ve 0,404 ile
“yonlendirme” izledi. Ancak ANOVA, kategoriler arasinda L2
hatalarinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulamadi
(F(2,147) = 2,37, p = 0,097). Yonlendirme kategorisindeki
gorece diisiik hata oraninin, “dondiir” gibi donds fiillerinin, gok
dilli bir web korpusunda “ittir” gibi &zel kelimelerle
karigtirllarak  daha sik  karsilasildigindan dolaytr oldugu
degerlendirilmektedir.

Cok uzun climlelerin kisa ciimlelere gore daha kotii sonug
verecegi varsayilmisti. Bu varsayim biitiiniiyle ¢iiriitiildii. Tablo
II’de goriildiigii iizere L2 hatasi, basit talimatlar i¢in 0,551, orta
diizey talimatlar i¢in 0,462 ve karmagik talimatlar i¢in 0,482
olarak bulunmustur. Spearman korelasyonu p = 0,002 (p =
0,981) sonucu elde edildi ve bu deger sifira ¢ok yakin olarak
bulunmustur.

C. Tokenizasyon ve Gecikme

LLaMA 2’nin BPE tokenizasyonu ile Tiirk¢e komutlar
ortalama 28,7 tokene ayrilmakta iken, Ingilizce komutlar icin bu
say1 21,9 olarak gergeklesmektedir; dolayisiyla Tiirkce
talimatlar ortalamada yiizde 30,8 daha fazla token
gerektirmektedir. “Kirmizi kiipii kaldir” ifadesi 8 tokene
boliiniirken, Ingilizce karsihi 6 token olarak kalmaktadr.
Ancak iki dili de kullanarak yapilan ¢ikarim siiresi neredeyse

Tablo III: Tokenizasyon ve Gecikme Karsilagtirmasi

Metrik ingilizce Tiirkge
Ort. token/komut 21,9 28,7
Token ek yiikii — +%30,8
Ort. gecikme (ms) 810 808
Gecikme fark1 %0,2 —

aymdir: Ingilizce icin 810 ms, Tiirkce igin 808 ms ve yiizde
-0,2’lik bir fark bulunmustur. Bu durum, 224x224 boyutundaki
goriintide  SigLIP ve DinoV2 kodlayicilarmin ileri gegis
stiresini bastirmak suretiyle agiklanmaktadir.

V. Tartisma
A. Basarisizligin Dogast

Basarisizligin dogasi, performansta yumusak bir aginma
degil, bir bosluk saptadigimizdir. L2 hatasi 0,99’u asan 14
gorevi tek tek inceledikten sonra, her gorevde tutucu boyutunun
onemli bir etkisi oldugu fark edilmistir. Tutucu ikilik bir
boyuttur (0 kapat, 1 ag) ve tek bir uyumsuzluk, L2 hatasini 1,0’a
yaklastirmaya yetebilir. Gergek hayatta bu, robota “kutuyu
kaldir” komutu verildiginde tutucunun kapanmamasi, nesnenin
yerden diismesi ya da daha tehlikeli bir durumda kolun galisma
alanina  c¢arpmast anlamma gelir. Bu, manipiilasyon
gorevlerinde goriilebilecek en tehlikeli hata tiiriidiir.

B. Karmagikligin Neden Etkisiz Oldugu

flging bulgu, talimatin zorluk seviyesi ile modelin
performansina zarar vermesi arasinda higbir baglanti
bulunmamasidir. “Kiipii kaldir” gibi basit bir komutla, ¢ok
sayida bilesene sahip bir talimat ayni oranda etkilenmektedir.
Sebep, LLaMA 2’nin “Kaldir” kelimesini tokenlere ayirmak
istediginde onu “Kal” ve “dir” olarak bolmektedir. “Kal”
kelimesi Tiirkcede “beklemek” manasma gelmektedir; bu
yiizden tokenizor, sadece zay1f bir ipucu degil, tamamen yanlis
bir ipucu iiretmektedir. Rust vd.’nin [8] bildirdigi, iyi temsil
edilmeyen diller i¢in ortaya ¢ikan bu sorun, bulgularimizla
ortiismektedir.

C. Pratik Cikarimlar

Ingilizce dis1 bir VLA modelinin sahada konuslandiriimas:
icin farkli alternatifler disiiniilebilir. En dogrudan yol,
Tiirkge’den Ingilizce’ye gergek zamanli bir makine gevirisi
katmani1 eklemektir. Giinimiizdeki g¢eviri sistemleri genelde
kisa ve sade emir ciimlelerini iyi anlar; ancak edatlarda bulunan
son eklerin farkliligi, ciddi konumlama hatasina neden olabilir.
“Ustiine koy” ve “icine koy” arasindaki fark, sozciigiin son
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eklerine baglidir ve yanlis ¢eviri, li¢ boyutlu uzayda biiyiik hata
yapmaya neden olabilir.

Daha iyi bir ¢6ziim, Tirkce fiil-cat1 ¢iftlerine LoRA [9]
temelli parametre verimli ayarlar yapmaktir. Bu ydntem,
modelin Tiirkge alt kelimelerinin dogrudan daha iyi hale
gelmesine yardimcer olmaktadir.

D. Kisitlamalar

Caligmamiz sadece bir dil ¢iftini icerdigi ve gergek zamanl
video yerine sentetik goriintiilerle yapildigi icin sinirlidir.
Basarisizlik oriintiileri; Cince gibi yalitimli, Arapca gibi ¢ekimli
ya da Inuitce gibi ¢ok sentezlemeli dillerde oldukga farkli
sekillerde olabilir. NF4 ile 4-bit nicemlemenin dil token
dagilimi arasinda olusturdugu karmagik etkilesimler, kesinlik
sinamalarini etkileyebilir. Sonunda, tiim komut ¢iftleri i¢in ayni
gorsel girdi kullanilarak dil degiskeni ayristirilmis olsa da,
gorsel girdinin karmagikligimin sonuglar {izerindeki etkisi héla
arastirilmamastir.

VI. Sonug
OpenVLA-7B  modeline Tirkge girdi verildiginde
performanst hafifge azalmakla kalmayip ciddi sekilde

diismektedir. 50 gorev cifti ve 300 ¢ikarim {izerinde yapilan
ortalama L2 hatasi 0,501+0,464 seviyesine ¢ikmis, kosiniis
benzerligi de 0,372’ye diigmiistiir. Bu sonuglar, parametrik ve
parametrik olmayan tiim testlerde p < 0,001 olarak anlamlidir
ve Cohen’s d degeri 1,36’dir. Talimat karmasikligi ile
bozulmanin arasinda bir iligki bulunmamasi (p = 0,002),
sorunun s6z dizimi ¢éziimlemesinden ziyade token diizeyinde
temsil ettigi diisiincesiyle uyumludur.

LLaMA 2’nin BPE tokenizoriinin yizde 30,8’lik ek
gecikmesi, zaman kaybi olarak Onemsiz olmakla birlikte,
Tiirkge gibi bazi kelimelerin bastan itibaren yanlis sekilde
temsil edildigi bir dilde ciddi anlam kaybina neden olmaktadir.
50 gorevden 14’tinde tutucu durumu tersine donmiis durumda
olup, bu durum ger¢cek donanimda diisme ve carpigsma riski
dogurmaktadir. Tiirkiye’de ve Ingilizce konusulmayan diger
bolgelerdeki robotik uygulamalarda, sistemi yerel dillerde
calisir hale getirmek yalnizca bir tercih degil, bir zorunluluktur.
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