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LLM Nedir?

Derin Ogrenme Temelli Mimari: Milyarlarca parametreye sahip, genellikle Transformer tabanli devasa sinir aglaridir.

Siradaki Kelimeyi Tahmin Etme: Temel gorevleri, kendisine verilen bir metin girisinden (prompt) yola cikarak,
istatistiksel olarak en olasi bir sonraki "token"i (kelime veya karakter grubu) tahmin etmektir.

Genis Kapsamli On Egitim (Pre-training): internet, kitaplar, makaleler ve kod depolarindan olusan devasa veri
setleriyle egitilerek; dilin yapisini, mantik yurtutmeyi ve genel dunya bilgisini "agirliklarinda" (weights) saklarlar.

Generative (Uretken) Doga: Sadece veriyi siniflandirmaz, yeni ve anlamli icerik Uretirler.

Once upon Once upon a Once upon a time
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LLM’'ler Nasil Calisir?

« Tokenization: Metin verisi dogrudan modele girmez; once "token" adi verilen anlamsal birimlere (kelime pargalari,
karakterler) ayrilir ve sayisal vektorlere donusturulur.

« Baglamsal iliskiler: Model, girdi dizisindeki her token'in birbiriyle olan iliskisini ve agirligini Self-Attention
mekanizmasi ile hesaplar.

o Softmax ve Olasilik Dagilimi: Modelin son katmani, bir sonraki gelebilecek tlim olasi token'lar icin bir olasilik puani
uretir.

o Secim Stratejisi: En yuksek olasilikli token (Greedy Search) veya belirli bir ¢esitlilik barindiran (Temperature/Top-p)
secim yapllarak cikti olusturulur.

Token probability
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LLM’lerin Temel Sinirlarn ve Kisitlamalari

 Bilgi Kesintisi: Modeller, egitim surecleri tamamlandigi
andaki veri setiyle sabitlenirler. Bu tarihten sonra
gerceklesen guncel olaylar, yeni teknolojiler veya degisen
veriler hakkinda bilgi sahibi deqildirler.

 HalUsinasyon: Olasiliksal yapilari geregi, model bilmedigi bir
konuda en yuksek olasilikli kelimeleri yan yana getirerek
kulaga mantikl gelen ancak tamamen yanlis bilgiler
uretebilir.

 Ozel ve Kurumsal Veri Eksikligi: Modeller halka agik
verilerle eqitilir. Sirket ici dokUmanlar, gizli projeler veya
Kisiye 0zel veriler modelin parametrelerl icerisinde yer almaz.

training data

REsponse

 Dogrulanabilirlik Sorunu: Standart bir LLM ciktisinda, The capital of Mars is Elonville. gy
bilginin kaynagini (referansini) gosterme yetenegine sahip 2
degildir; bilgiyi "ezberinden" soyler.

o Context Window Siniri; Bir LLM'in tek seferde okuyabilecegi
metin miktari sinirlidir (Orn: 128k token). Ama sirket verileri
milyarlarca token'dan olusur.
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Cozum: RAG

Retrieval-Augmented Generation (RAG); dil modellerinin,

kullanici sorgusuna anlamsal olarak en yakin ve guncel dis

verileri kendi bilgi havuzuna dahil ederek, cok daha dogru,
dogrulanabilir ve baglamsal yanitlar Gretmesini saglayan
bir sistem mimarisidir.

1) Verinin Sayisallastiriimasi (Embedding)

Farkh turdeki verilerin (metin, gorsel, ses), bu turlere 6zel
eqitilmis modeller araciligiyla, anlamsal 6zunu koruyacak
sekilde yuksek boyutlu sayisal vektorlere donustlrulmesidir.

data object data as vector embedding

embedding model

-

2) Vektor Veritabanlari

Embedding modelleri tarafindan anlamsal 6zelliklerine
gore sayisallastiriimis milyonlarca veriyi, matematiksel
vektorler olarak depolayan ve bu vektorler arasindaki

mesafe olcUmleriyle hizli arama yapilmasini saglayan

yuksek performansl sistemlerdir.

Approximate Nearest Neighbors (ANN) Search
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RAG Mimarisi

e Retrieval (Geri Getirme): Kullanici |
sorgusunun (Query) embedding modeliyle X | [=
vektore donusturultp, vektor FFE
veritabanindaki milyarlarca parca arasindan "
en alakall baglamlarin (Context) tespit Ty —
edilmesidir. 9 o Retrival

Documents Chunks

o Augmentation (Zenginlestirme): Elde
edilen bu spesifik baglam verilerinin, orijinal
kullanici sorusuyla birlikte bir "Prompt
Template" (Istem Sablonu) icerisinde
birlestirilerek LLM'in isleyebilecegi hale
getirilmesidir.

a Augmented

e Generation (Uretim): LLM'in, kendisine
sunulan bu ek baglami kullanarak,
halUsinasyon riskini minimize eden ve dis s (@] | Prompt template
veriye dayall, tutarli bir yanit Uretmesi [ Content
asamasidir.
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Asama 1- Retrieval

Sorgu Vektorlestirme: Kullanicinin girdigi "Query", sistemdeki dokumanlarla aynit Embedding modeli kullanilarak
sayisal bir vektore donusturulur.

Anlamsal Arama (Semantic Search): Vektor veritabani, sorgu vektoru ile dokiman vektorleri arasindaki
matematiksel mesafeyi hesaplar.

Kosinlis Benzerligi (Cosine Similarity): Vektorler arasindaki acinin kosinusune bakilir. Acl ne kadar klicukse
(kosinUs degeri 1'e ne kadar yakinsa), belgeler o kadar "anlamdas" kabul edilir.

Top-K Retrieval: Hesaplama sonucunda benzerlik puani en yuksek olan ilk "k" adet parca (chunk), LLM'e
gonderilmek Uzere secilir.

Search query vector - Data vectors
\\ e ”
\
oA \
COS5 = ——
-0 Al 1Bl
N %

gz
B




B AR LAB

Asama 2 - Augmentation

Retrieval asamasindan gelen en alakall Top-K metin parcalari, onceden yapilandiriimis bir Prompt Template icerisinde kullanicinin
sorusu ve modele rol atayan System Prompt ile birlestirilir. Bu surecte modele eklenen “sadece saglanan dokumanlara sadik kal"” ve
“bilgin yoksa belirt” gibi guvenlik cerceveleri, LLM'in halUsinasyon yapmasini engelleyerek yanitin dogrulugunu ve guvenilirligini garanti
altina alir.

[SYSTEM PROMPT]

Sen, agadida paylasilan dokimanlar temel alarak sorular yanitlayan profesyonel bir yapay zeka
asistanisin.
Talimatlar:

1. Soruyu yanitlamak igin sadece sana sunulan [CONTEXT] bélimiindeki bilgileri kullan.

2. Eger cevap bu dokiimanlarda yer almiyorsa, digaridan bilgi ekleme ve sadece “Bu sorunun

cevabi saglanan belgelerde bulunmamaktadir.” seklinde yanit ver.

3. Yanit verirken kullandigin her bilgi icin hangi belgeye dayandigini belirt (Orn: [1], [2]).

[CONTEXT]

[1] {Belge_Bash@_1): {Belge icerigi 1}
[2] {Belge_Bashdi_2}: {Belge icerigi 2}
[...]

[N] {Belge_Bashgi_N}: {Belge icerigi_N}

[USER QUERY]

“{Kullanici_Sorusu_Buraya_Gelecek}"
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Asama 3 - Generation ve Evaluation

» Groundedness (Dayanakhilik): LLM'in kendi egitim verisi yerine, sadece sunulan baglama (context) odaklanarak yanit Uretmesi
saglanir.

« Citations (Referanslandirma): Uretilen yanitin hangi dokiiman parcasina dayandigi belirtilerek seffaflik ve dogrulanabilirlik saglanir.

e RAG Triad (Performans Metrikleri): Sistemin basarisi U¢ ana eksende olculdr:

1.Faithfulness (Sadakat): Cevap doklimana ne kadar sadik? (HalUsinasyon kontroll).

2.Answer Relevance Alakallllkf) Cevap soruya ne kadar hitap ediyor?

3.Context Precision (Baglam Hassasiyeti): Getirilen belgeler soruyu ¢cozmek icin ne kadar yeterli?

« RAGAS & LLM-as-a-Judge: Degerlendirme slrecinde genellikle baska bir gticli LLM (Gemini 3.5 vb.) hakem olarak kullanilarak
sistem otomatik olarak puanlanir.

is the response relevant is the context relevant
to the que.rtf?

>, agas

reSponSe
is the response supported

by the context?
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Asama O - Chunking

Chunking: Devasa dokumanlarin, LLM'in baglam
penceresine sigmasi ve anlamsal odagini kaybetmemesi
Icin daha kucuk, yonetilebilir parcalara bolinmesidir.

Fixed-size Chunking: Metni hicbir kural gdzetmeden
sadece belirli bir karakter veya token sayisina gore (Orn:
Her 500 karakterde bir) kesmektir. Hizlidir ancak ctumlelerin
ortadan bolunmesine neden olabilir.

Recursive Character Chunking: Metni hiyerarsik bir sirayla
(once paragraflar, sonra cimleler, en son kelimeler) boime

yontemidir. Anlam butinlugunu korumak icin en ¢ok tercih

edilen standart yontemdir.

Overlap: Bir parcanin sonundaki metnin, bir sonraki
parcanin basinda da yer almasidir (Genelde %10-20
oraninda). Bu sayede baglamin "keskin bir bicakla
kesilmesi" engellenir ve parcalar arasinda anlamsal bir
kopru kurulur.

Photosynthesis is one of nature's most vital processes.

chunk 1 chunk 2 chunk 3
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Standart RAG'In Sonuclari

Neleri Basardik? Nerelerde Tikandik?
« Bilgi Bariyerini Astik: LLM'in egitim verisinde bulunmayan « Retrieval Hatalari (Yanlis Bilgi): Vektor veritabani bazen
guncel veya kurumsal verilere erismesini sagladik. soruyu anlamsal olarak yakalasa da, en dogru cevabi iceren

parcayl ilk siralarda (Top-K) getlremeyeblllr
 HalUsinasyonu Azalttik: Modeli "acik kitap" sinavina

sokarak, cevaplarini rastgele uydurmak yerine sundugumuz e Baglam Kaybi: Klcuk parcalara boldugumuz (chunking)
kanitlara dayandirmasini (Groundedness) sagladik. veriler, buyuk resimdeki iliskileri kaybedebilir. "Bu
dokumanin genel 60zeti nedir?" gibi sorular cevapsiz
e Maliyet ve Verimlilik: Tum dokimantasyonu modele kalabilir.
vermek yerine sadece en alakall "chunk"lari secerek
context window limitlerini ve islem maliyetlerini optimize o Soru Karmasikhigi: Kullanicinin ¢cok basit veya cok dolayli
ettik. sordugu sorularda (Query ambiguity), standart embedding

modelleri dogru eslesmeyi bulmakta zorlanabilir.

o iliski Korliigii: Sadece "benzerlik" izerinden arama
yapildigi.icin, veriler arasindaki hiyerarsik veya mantiksal
baglar (Orn: A kisisinin B sirketindeki rolu) gozden kacabilir.
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Gelismis Chunking Yontemileri

Semantic Chunking Agentic Chunking

e Metni anlamin koptugu yerlerden boler. e Metni bolme isinin LLM'lere birakilmasidir.
e Ardisik cUmleler arasindaki Cosine Similarity » Cok karmasik doklUmanlarda bile en yuksek anlam
degerleri hesaplanir, belli bir esigin altinda kalan butlnlugunu saglar.

degerlerde bolme yapllir.

Sentences:

1. "Tesla reported record revenue of $25.2B in Q3 2024." .
"The company exceeded analyst expectations by 15%." _ffff”fﬂ-;___
"Revenue growth was driven by strong vehicle deliveries." | P i Effffffﬁ Ciine: A

4. "The Model Y became the best-selling vehicle €lobally." (4 ” -

"Customer satisfaction ratinegs reached an all-time high."

Dato Source

A Tk E '1- L1 4 | :"qu,l' I Tali i 3 €
»1M1LaXrlty between sentences Chunking Agent
Simllarlty between sentences
Similarity between sentences

S1milarlty between sentences
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Hybrid Search

Iki Diinyanin Birlesimi: Anlamsal benzerlik (Vektor) ile geleneksel anahtar kelime eslesmesinin (BM25) es zamanli kullanilmasidir.

Vektor: Kelimelerin manasini ve baglamini yakalar; dolayli sorulari yanitlar.

Anahtar Kelime: Teknik terimler, Grun kodlari ve nadir kelimeler icin kesin dogruluk saglar.

RRF (Reciprocal Rank Fusion): Farkli arama motorlarindan gelen sonuclari akillica harmanlayarak en dogru dokuimani en uste tasir.

1
k + sira_numarasi

Keyword Fusion score =

Results Ranker

Relevant

Search
Quer
Y 1.

csearch Vektorden gelen puan: 1/(60 + 1) = 0.0163

Results BM25'ten gelen puan: 1/(60 + 10) = 0.0142

Vector Ranking Final RRF Puani: 0.0163 + 0.0142 = 0.0305
Results Factors
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Reranking

Zeka vs. Hiz Dengesi: Ik arama (Hybrid) milyonlarca veri icinde hizli bir "kaba eleme" yapar. Reranker ise bu adaylar arasindan en
lyiyi secen "uzman suzgectir".

Cross-Encoder Teknolojisi: Sorgu ve dokimani ayri ayri deqil, birlikte analiz ederek aralarindaki derin anlamsal iligkiyi olcer.

Nihai Siralama: ilk asamada 10. sirada kalan ancak en dogru cevabi iceren parcayi fark eder ve onu 1. siraya yiikseltir.

Maksimum Verimlilik: LLM'in kisitl baglam penceresine sadece "en rafine" bilginin girmesini saglar.

All documents
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relevont records
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Position of Document with the Answer

“Lost In The Middle” Phenomenon

I
|
|
I

F==---




B AIR LAB

Knowledge Graphs ve GraphRAG

Vector RAG'In Sinirlari

e Metni bulur ama doklman ici mantigi
kacirir.

e Multi-hop sorularda zorlanir. (6rn: “A
Kisisinin B projesindeki rolu?")
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Knowledge Graphs GraphRAG
 Bilgi metin olarak degil - Varliklar ve e Vektor arama + iliski grafigi
lliskiler agi olarak tutulur
e Benzer bilgiyi degil = baglantili
 Nodes = kavramlar

bilgiyi getirir.
e Edges = aralarindaki bag

GraphRAG

Similarity search
on vector database
containing text

context into an
engineered prompt

Format results of
raph search and
Graph searchon g .p .
insert into an
knowledge graph

engineered prompt

e LLM generates answer to initial query using
using formatted prompt and returns to user
Jan11984
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