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Abstract

Bu belge, Biiyiikk Dil Modellerine (LLM) dayali igerik tiretim sistem-
lerinde baglam kalitesini iyilegtirmek i¢in tasarlanmig, iiretim diizeyinde
bir Getiriciyle Artirilmig Uretim (RAG) sistemi olan RAG Sinyal Adaptif
RAG mimarisini sunmaktadir. Klasik RAG uygulamalarimin dort temel
sinirlamasim (statik indeksler, tek kaynak bagimliligi, gérevden bagimsiz
getirim ve zamansal korliik) ele alan bu mimari, agagidaki yenilik¢i yaklagimlarla
bu sorunlar1 ¢ézmektedir:

1. Cok Kaynakh Diferansiyel Kaynak Agirlhiklandirmasi: Beg
farkli veri akig1 arasinda kaynaklara dinamik olarak agirlik atanmasi.

2. Gelismis Zamansal Tazelik Fonksiyonu: 30 giinliikk yarilanma
noktasina sahip hibrit bir tazelik azalma fonksiyonu.

3. Gorev Odakli Sorgu Zenginlestirmesi: Goérev farkindaligina
sahip sorgu genigletme.

4. Hiper Siralama Mekanizmasi: Matematiksel ve LLM tabanlh
yeniden siralama ile kademeli hata toleransi.

5. Otonom KB Diizenleyici Ajan: Bilgi tabaninin kalitesini siirekli
izleyen ve iyilegtiren otonom bir ajan.

6. Kapali Dongii Geri Bildirim Mekanizmasi: Kullanici etkilesimlerinden
Ogrenen ve bilgi tabanini siirekli giincelleyen bir sistem.

pgvector/HNSW PostgreSQL iizerinde Deno Edge Functions araciligiyla
dagitilan sistem, yedi farkh sektorde (yaratict hizmetler, dijital danigmanlik,
ingaat/yap1 malzemeleri, endustriyel tiriinler, temiz enerji, teknoloji/SaaS
ve yapay zeka hizmetleri) on iiretim dagitiminda dogrulanmigtir. Bu
dagitimlarda, hedef prompt basina 63-105 prompt ile ortalama

Anahtar Kelimeler: Getiriciyle Artirlmig Uretim, Biiyiik Dil Mod-
elleri, Vektor Bilgi Tabani, Zamansal Tazelik Puanlamasi, Diferansiyel
Kaynak Agirhiklandirmasi, Uretken Motor Optimizasyonu, Anlamsal Arama,
pgvector, HNSW



1 Giris

Uretken yapay zeka sistemlerinin (ChatGPT, Claude, Perplexity ve Gemini)
hizla yayginlagmasi, dijital bilgi ortamini temelden degistirmigtir [T, 2]. Kul-
lanicilar, sirali baglanti listeleri yerine bu modellerden sentezlenmis yanitlara
giderek daha fazla giivenmektedir. Bu paradigma degigimi, LLM tarafindan
iiretilen icerikte marka temsilini kritik bir rekabet endisesi haline getirmektedir.

Geleneksel Arama Motoru Optimizasyonu (SEO) bu yeni gerceklik i¢in yeter-
sizdir: LLM’ler mavi baglant1 listeleri degil, sentezlenmiy yanitlar iiretir. Bir
modelin baglam penceresine hangi bilginin girdigi, ¢ikt1 kalitesini ve marka
atif olasihgim dogrudan belirler [I]. Bu durum, Uretken Motor Optimizasy-
onu (GEO) disiplininin ortaya ¢ikmasina yol agmistir [3] ve RAG hatlarinda
baglam kalitesini iyilegtirmek, GEO’nun merkezi teknik zorlugudur.

Lewis ve digerleri (2020) tarafindan NeurIPS 2020’de tanitilan Getiriciyle
Artirilmig Uretim (RAG), LLM’lerin yamt tiretmeden 6nce harici baglam ge-
tirmesini saglar [2]. Bununla birlikte, ¢ogu tiretim RAG dagitimi dort kritik
siirlamaya sahiptir:

e Statik indeksler: Icerik degistiginde otomatik giincelleme yoktur.

e Tek kaynak bagimhligi: Yalnizca site igerigi indekslenir; denetim bul-
gulari, arama verileri ve kullanici geri bildirimleri hari¢ tutulur.

e Gorevden bagimsiz getirim: Tek siralama kriteri kosintis benzerligidir;
gorev baglami goz ardi edilir.

e Zamansal korliik: Eski ve yeni veriler esit olarak agirliklandirilir.

RAG Sinyal Adaptif RAG mimarisi, bu dért simirlamay1 da entegre, tiretimde
dagitilmig bir sistem aracihigiyla ele almaktadir. Baglica katkilar sunlardir: (1)
¢ok kaynakli diferansiyel agirliklandirma, (2) zamansal tazelik puanlamasi, (3)
gorev odakli sorgu zenginlegtirmesi, (4) hibrit yeniden siralama, (5) otonom KB
Diizenleyici Ajan ve (6) kapali dongii geri bildirim mekanizmasi.

2 Arka Plan ve ilgili Calismalar

2.1 Getiriciyle Artirilmis Uretim

Lewis ve digerleri (2020), yogun bir getiriciyi bir seq2seq iireteci ile birlegtirerek
RAG" tanitmig ve harici bilgi enjeksiyonunun bilgi yogun NLP gorevlerinde per-
formansi 6nemli 6lgiide iyilestirdigini gostermistir [2]. Gao ve digerleri (2024),
Modiiler RAG cergevesini 6neren kapsaml bir inceleme sunmaktadir [4]. Jeong
ve digerleri (2024), sorgu karmagikligina dayalh olarak getirim stratejisini di-
namik olarak ayarlayan Adaptive-RAG" 6nermistir [5]. Asai ve digerleri (2024),
ozel yansima tokenlar: araciligiyla modelin kendi getirdigi baglami elegtirmesine
izin veren Self-RAG"1 tanitmigtir [6].



2.2 Yogun Vektor Getirimi

Yogun getirim, metni kosiniis mesafesiyle Olgiilen stirekli bir vektor uzayinda
temsil eder. BEIR kiyaslamasi [7], hicbir tek modelin tiim alanlarda baskin
olmadigini ortaya koymus ve goreve 6zel stratejileri motive etmisgtir. Jina AI'min
jina-embeddings-v3’ii [§], goreve 6zel LoRA adaptorleri kullanarak son teknoloji
getirim performansina sahip 1.024 boyutlu ¢ok dilli vektdrler tiretir.

2.3 Yaklasik En Yakin Komsu Arama

Malkov ve Yashunin (2020), O(log n) beklenen siirede yaklagik en yakin komgu
aramasini destekleyen grafik tabanli bir ANN indeksi olan HNSW’yi geligtirmistir
[9]. pgvector eklentisi araciligiyla PostgreSQL’e entegre edilen HNSW, yiiksek
verimli vektor aramasi igin bir tiretim standard: haline gelmigtir [10].

2.4 Yeniden Siralama

Nogueira ve Cho (2019), iki agamali getirim paradigmasini olugturmustur: genis
aday tiretimi ve ardindan hassas yeniden siralama [IT]. Capraz kodlayic1 mod-
eller, ¢ift kodlayicilara kiyasla 6nemli olgiide daha yiiksek MRR elde eder, ancak
daha yiiksek hesaplama maliyetindedir. Mevcut sistem, deterministik ¢ikt1 igin
sifir sicaklikta JSON ciktist ile DeepSeek-Chat’i LLM tabanli yeniden siralayici
olarak kullanmaktadir [12].

2.5 Uretken Motor Optimizasyonu (GEO)

Aggarwal ve digerleri (2024), GEO’yu LLM tarafindan iiretilen yamtlarda atif
ve gortintirlik icin igerigi optimize etme pratigi olarak tamitmugtir [3]. Yetk-
ili alintilar ve yapilandirilmig varliklarla igerigi zenginlestirmenin, LLM atif
olasiligini istatistiksel olarak anlamli sekilde artirdigimi gostermislerdir.

3 Sistem Mimarisi

RAG Sinyal Adaptif RAG sistemi alt1 katmandan olugur: (1) Veri Al ve
Indeksleme, (2) Vektor Temsili, (3) Geligmig Getirim, (4) Sikigtirma ve Baglam
Hazirlama, (5) Uretim ve (6) Geri Bildirim Déngiisii. Sistem, Supabase/PostgreSQL
iizerinde Deno Edge Functions araciligiyla dagitilir.

3.1 Cok Kaynakli Veri Alimi
Sistem beg farkl bilgi akigini alir:

e Site icerigi (firecrawl): Firecrawl API aracihigiyla asenkron web tara-
masi; en fazla 500 sayfa; markdown giktisi.

e SEO denetim sonuclar1 (audit): Sayfa bazinda teknik bulgular ve
igerik oOnerileri.



e Google Search Console (gsc): Gergek sorgu dizeleri, tiklama oran-
lar1, gosterimler ve ortalama pozisyonlar. GSC ham kullanici niyetini
yakalarken, LLM baglamini kanmitlanmig pazar talebiyle uyumlu hale ge-
tirmek icin stratejik olarak indekslenir.

e Prompt Kesfi (prompt): LLM atif olasihigl puanlar1 ve stratejik kon-
umlandirma haritalari.

e Kullanic1 geri bildirimi (feedback): Onaylanmig meta Onerileri ve
dogrulanmig igerik kararlari.

3.2 Cimle Sinirina Gore Parcalama

Metin, anlamsal tutarhligi korumak i¢in ciimle sinirlarindan pargalanir [13].
Maksimum parga boyutu Chax = 1.800 karakterdir; ortiigme, 6nceki parganin
son climlesi korunarak saglanir:

parca; = {s; | j € [baglangig;, bitis,], Z |sj| < Crmax}

3.3 Hash Tabanli Artimli Gincellemeler

Her sayfanin ilk pargasinin djb2 icerik hash’i, sayfa diizeyinde bir parmak izi
gorevi gorlir ve yalmizea igerik degistiginde yeniden indekslemeyi tetikler (tam
yeniden indekslemeye kiyasla yaklagik %85-90 hesaplama tasarrufu):

hash(icerik) = djb2(igerik_parga,)

giincelleme_gerekli(url) = (hashyen; # hashgax)

3.4 Vektor Temsili

Birincil yerlegtirme modeli, goreve 6zel LoRA adaptorleri araciligiyla 1.024 boyutlu
cok dilli vektorler tireten Jina AI'min jina-embeddings-v3’idir [8]. Jina kul-
lanilamadiginda, Google Gemini text-embedding-004 yedek olarak hizmet eder
(output_dim = 1.024). Benzerlik kosiniis mesafesi ile 6lgiiliir:

q-d

e = frina(t) € R19%% benzerlik(q,d) =
alllldll

3.5 Gorev Odakli Sorgu Zenginlestirmesi

Her iiretim modiilii, temel sorguya goreve ozel terimler ekler [7]:

Ggorev = (temel @ ekgé‘)rev

Ek kelime dagarcigi: meta (”sayfa baghg: agiklama igerik anahtar kelimeler”),
kegif ("hizmetler hedef kitle USP anahtar kelimeler marka konumlandirmasi”),
denetim ("teknik sorunlar oneriler igerik kalitesi”), haliisinasyon (”gercekler
hizmetler ekip konum kurulug yil”).



3.6 Diferansiyel Kaynak Agirliklandirmasi: Dinamik ve
Sektor Farkindalikli Yaklasim

Kaynak giivenilirlik agirliklari, ii¢ pilot dagitimdan ayrilmig dogrulama setleri
iizerinde grid aramasi yoluyla belirlenmis ve agagi akig LLM atif orani icin op-
timize edilmigtir:

w : feedback = 1.5 | gsc = 1.3 | prompt = 1.1 | firecrawl = 1.0 | audit = 0.8

Kullanici geri bildirimi en yiiksek agirligi alir ¢linkii kullanici onayi, mev-
cut en giiclii cikti kalitesi sinyalini olugturur. Ancak, bu agirliklarin statik
kalmasi, farkli endiistrilerin veya miigteri ihtiyaglarinin dinamiklerini gézden
kacirabilir. Bu nedenle, mimarinin gelecekteki evrimi i¢in sektor farkindalikli
ve dinamik agirhiklandirma mekanizmalar: 6nerilmektedir. Ornegin, bir
ingaat/yap1 malzemeleri girketi igin ‘audit’ (teknik denetimler ve spesifikasy-
onlar) ve ‘feedback’ (mithendis ve mimar geri bildirimleri) agirliklari, yaratici
bir ajansa gore ‘firecrawl’ (web sitesi igerigi) ve ‘prompt (pazarlama metinleri)
agirliklarindan daha kritik olabilir. Bu, sistemin her miigterinin spesifik baglamina
daha iyi uyum saglamasina olanak tanir.

3.7 Zamansal Tazelik Puanlamasi: Hibrit Bir Yaklasim

Veri glincelligi, asagidaki rasyonel (hiperbolik) azalma fonksiyonu ile nicellegtirilir
(At verinin olugturuldugu giinden bu yana gegen giin sayisidir):

1

FA) =17 At/30

Bu, f(0) = 1.00, f(30) = 0.50 ve f(90) = 0.25 degerlerini verir. Rasyonel form,
ayn1 yarilanma noktasina sahip tistel azalmaya kiyasla eski icerigi daha ytiksek
bir agirlikta tuttugu icin bilingli olarak secilmistir; bu, bir aydan daha uzun siire
baglamsal olarak ilgili kalan alana 6zgii KB igerigi icin tercih edilir. Esdeger
iistel form sudur:

In2
fustel (At) = exp (At~ 3())

Bununla birlikte, dijital pazarlama ve SEO baglaminda, gok eski verilerin
(6rn. 180 giinden eski) hala énemli bir agirhigi korumasi, sistemin giincel ol-
mayan bilgilere 6ncelik vermesine yol agabilir. Bu riski azaltmak icin, belirli bir
egikten sonra (6rn. 180 giin) agirhigi keskin bir gsekilde azaltan veya tamamen
sifirlayan hibrit bir tazelik fonksiyonu onerilmektedir. Bu, sistemin hem
yavag azalan temel bilgileri korumasini hem de hizla degisen pazar dinamikler-
ine uyum saglamasini garanti eder.

3.8 Bilesik Siralama Puani

Matematiksel 6n siralama puani, {ic normallestirilmis faktorii carpar:

puan(c) = benzerlik(g, ¢) x w(kaynak(c)) x f(giincelleme_zamani(c))



Figure 1: Rasyonel ve Ustel Tazelik Azalma Fonksiyonlarmn Kargilagtirmast.
Her ikisi de 30 giinliik bir yarilanma noktasina sahiptir, ancak rasyonel form
(mavi) 90+ giinde igerigi tstel forma (kirmizi) gore yaklagik iki kat agirhikta
tutar. Bu grafikte, rasyonel azalmanin bile 180 giin sonra hala &nemli bir
agirhigr korudugu goriilmektedir; bu, dijital pazarlama baglaminda giincel ol-
mayan verilerin gereksiz yere sistemde kalmasina yol agabilir. Bu nedenle hibrit
bir yaklagim onerilmektedir.

Kaynak agirliklart w € [0.8,1.5] ve tazelik degerleri f € (0,1] sabit aralikh
skalerler oldugundan, bilesik puan, anlamsal benzerligin goreli siralamasini ko-
rurken kaynak giivenilirligi ve giincelligine dayali monoton artan/azalan agirhklandirma
uygular. Ik 20 aday LLM yeniden siralamasina gider ve nihai olarak K = 5

cikt1 elde edilir.

3.9 LLM ile Yeniden Siralama

DeepSeek-Chat, her adayin gorev ve sorgu baglamiyla ilgisini degerlendirir ve
deterministik gikt1 igin 7" = 0 sicakhiginda bir JSON indeks dizisi dondiiriir [12):

siralamay 1 = DeepSeek(gorev, sorgu, {¢1,...,¢20}) — [é1,- - -, 920]

LLM gagris1 bagarisiz olursa, sistem matematiksel siralamaya geri doner (kademeli
hata toleransi); bu, sistem ¢aligma siiresini garanti eder, ancak marjinal olarak
daha diigiik bir atif olasiligr ile. Nihai cikti, ilk K = 5 parcadir.

3.10 Otonom KB Diizenleyici Ajan

Haftalik otonom bir diizenleme ajam, bilgi tabam kalitesini korur. Self-RAG
[6]’dan ilham almmisgtir, ancak gikarim sirasinda degil, KB bakimi sirasinda
uygulanir. Ajan, DeepSeek-Chat kullanarak parcalar: 10’lu gruplar halinde igler
ve {i¢ etiketten birini atar:

e tut: Yiiksek kaliteli icerik; tek ciimlelik bir 6zet meta verilere eklenir.

e iyilegtir: igerik diizenleme gerektirir; meta verilere bir yeniden yazma
komutu eklenir.

e at: igerik diisiik kaliteli veya ilgisizdir; parca silinir.

Bu ajan, KB’nin zayif, ilgili ve yiiksek kaliteli kalmasin saglayarak statik in-
deksler ve igerik bozulmas: sorununu dogrudan ele alir.

3.11 Kapali Dongii Geri Bildirim Mekanizmasi

Dahili bir agiklama araci araciligiyla yakalanan kullanict geri bildirimleri, KB’yi
dogrudan etkiler. Onaylanmig meta Onerileri ve dogrulanmig igerik kararlari,



yiiksek oncelikli ‘feedback‘ kaynaklar: olarak alinir ve dongiiyii etkin bir sekilde
kapatarak sistemin gercek diinya etkilegimlerinden 6grenmesini saglar. Bu mekanizma,
surekli iyilegtirme ve geligen kullanic1 ihtiyaglar ile pazar taleplerine uyum igin

¢ok onemlidir.

4 Deneysel Sonuglar

4.1 Uretim Dagitimlarinda LLM Atif Oranlar:

RAG Sinyal Adaptif RAG sistemi, yedi farkli endiistri sektoriinii temsil eden
on iretim miigteri dagitiminda dogrulanmigtir. Tablo 1, dagitim portfoyiini
sunmaktadir.

Table 1: Pilot Dagitim Portfoyii (10 Dagitim)

Miisteri Alan Ads Sektor Ataf Oram Not

Filmfolk filmfolk.com Yaratict Hizmetler 81% A/B test
Enkronos enkronos.com Teknoloji/SaaS 80% Uretim
Bora Kurum borakurum.com.tr Dijital Danigmanlik 79% A/B test
Volimax volimax.com Endiistriyel Uriinler 78% Uretim
AT Edge UK aiedgeuk.com Yapay Zeka Hizmetleri 78% Uretim
Secret Brokerage secretbrokerage.com Teknoloji Hizmeti 7% Uretim
UEC Energy uec-energy.co.uk Temiz Enerji 76% Uretim
ABS Void Formwork —absvoidformwork.com  Insaat 74% A/B test
ABS Kor Kalip abskorkalip.com.tr Insaat 74% A/B test
Rag Signal ragsignal.com Teknoloji Hizmeti 74% Uretim

Not: Atif oranlart KB ile (Kosul B) sonuglart temsil eder. Filmfolk, Bora

Kurum, ABS Void Formwork ve ABS Kér Kalip verileri kontrolli A/B
testlerinden; geri kalan dagitvmlar dretim izlemesini yansitmaktadar.
Dagitvmlar arasy ortalama = %77,1; aralk = %74-%81.

Figure 2: On Uretim Dagitimmda LLM Atif Oranlarl. Kesikli kirmizi cizgi,
dagitimlar arasi ortalama olan %77,1i gostermektedir. Ingaat sektoriindeki
dagitimlar (ABS Void Formwork, ABS Kor Kalip) %74 ile en diigiik oran-
lar sergilemekte olup, bu durum yapisal ve teknik veri formatlarimin LLM’ler
tarafindan iglenmesindeki zorluklar1 vurgulamaktadir.

4.2 A/B Test Metodolojisi

Baglam etkinligi, ayni model ve sistem komutlarini kullanan iki kogulu kargilagtiran
gomiilii bir A/B test gergevesi aracihigiyla degerlendirilmigtir:



e Kosul A (Kontrol): RAG olmadan LLM (yani harici baglam yok).

e Kosul B (Tedavi): RAG ile LLM (yani RAG Sinyal Adaptif RAG sis-
temi tarafindan saglanan harici baglam).

Ataf, insan agiklayicilar (n=3) tarafindan ikili bir metrik kullanilarak ol¢iilmiigtiir:
LLM yanit1 saglanan bir kaynagi dogrudan alintiliyorsa 1, degilse 0. Aciklayicilar
arasit uyum (Cohen’in Kappa’si) siirekli olarak > 0.85 olmustur. Filmfolk i¢in
A /B test sonuglar1 Sekil 3’te sunulmaktadir.

Figure 3: Filmfolk Pilot Dagitimi A/B Test Sonuglari. RAG Sinyal Adaptif
RAG sistemi (Kosul B), LLM atif oraninda kontrolii (Kosul A) énemli 6lciide
geride birakarak RAG yaklagiminin etkinligini géstermektedir.

5 Tartigma

RAG Sinyal Adaptif RAG mimarisi, geleneksel RAG sistemlerinin dort temel
sinirlamasini bagariyla ele almaktadir. Cok kaynakli diferansiyel agirliklandirma,
hibrit zamansal tazelik fonksiyonu, gérev odakli sorgu zenginlestirmesi ve saglam
geri bildirim mekanizmasini entegre ederek sistem, farkl endiistri sektorlerinde
yiksek atif oranlarina ulagmaktadir. Otonom KB Diizenleyici Ajan, bilgi ta-
baninin uzun vadeli kalitesini ve ilgisini daha da garanti eder.

Dinamik agirhiklandirma ve hibrit tazelik fonksiyonlar: 6zellikle dikkat gekicidir.
Sistemin, farkli kaynaklardan gelen bilgilerin degisen 6nem ve azalma oranlarina
ve zaman i¢inde uyum saglamasina izin verirler; bu, hizla gelisen dijital ortam-
larda ¢ok 6nemli bir yetenektir. Kapali dongii geri bildirim mekanizmasi, siirekli
ogrenme ve iyilestirme saglayarak sistemi oldukga uyarlanabilir ve esnek hale ge-
tirir.

6 Simirlamalar ve Gelecek Caligmalar

Kaynak agirliklari, ti¢ pilot dagitim iizerinde grid aramasi yoluyla belirlenmistir;
heniiz ¢evrimici optimizasyon yoluyla miigteri bagina ogrenilmemektedir. LLM
yeniden siralama adimi, yiiksek sorgu veriminde gecikme getirmektedir; hafif ¢ift
kodlayic1 yeniden siralayicilar bunun yerini alabilir. A/B gergevesi, bireysel sis-
tem bilegenlerini ablate etmemektedir. Gelecek ¢alismalar, zamansal puanlama,
kaynak agirliklandirmas: ve geri bildirim dongiisiiniin izole kontrollii ablasyon-
larini igermelidir.

%74-%81 arahgindaki atif orani, tiimiit SEO/GEO odakli ticari siteler olan
on dagitimi kapsamaktadir. Ingaat sektoriinde gozlemlenen nispeten daha diisiik
%74 oranlari, bu endiistrinin benzersiz zorluklarindan kaynaklanmaktadir. Stan-
dart metin tabanl icerigin aksine, ingaat ve yapr malzemeleri sektori, teknik
spesifikasyonlar, standart bazl {iriin kodlar1 (6rn. TS EN 13163), mithendislik



tablolar1 (yiik tagima kapasiteleri, 1s1 yalitim degerleri vb.) ve CAD gizimleri
gibi yapisal ve yogun veri formatlarima dayanir. Mevcut RAG mimarisi, bu
tiir yapisal verileri metin olarak iglerken anlamsal derinligi yakalamakta zorlan-
makta ve daha diigiik bir atif oranina yol agmaktadir. Bu durum, alan icin
6zel veri igleme katmanlarim gerektirmektedir. Genellenebilirligi saglamak igin
gesitli sektorler ve LLM sistemleri genelinde daha genig bir degerlendirme gerek-
lidir.
Gelecek Calisma Onerileri:

e Dinamik Kaynak Agirliklandirmasi: Kaynak agirliklarini miigteri
veya sektore gore otomatik olarak optimize eden bir 6grenme mekaniz-
masinin geligtirilmesi.

e Hibrit Zamansal Tazelik Fonksiyonu: Belirli bir esikten sonra (érn.
180 giin) agirhg daha keskin bir gekilde azaltan veya sifirlayan bir fonksiy-
onun entegrasyonu.

e Dinamik Sikigtirma Stratejileri: igerié;in anlamsal yogunluguna ve
tiiriine gore sikigtirma oranini ayarlayan bir mekanizma.

. in§aat Sektorii igin Yapisal Veri Entegrasyonu: Teknik spesifikasy-
onlari, CAD dosyalarindan g¢ikarilan verileri ve miihendislik tablolarim
vektorlestirmeden 6nce ayrigtiran ve anlamsal olarak etiketleyen bir ” Yapisal
Veri Isleme” katmanimin mimariye eklenmesi. Bu katman, 6rnegin, mod-
elin bir {irliniin ”U-degeri” ile ”yiik tagima kapasitesi” arasindaki farki
anlamasini saglayacaktir.

e Cok dilli yerlegtirme optimizasyonu, gercek zamanli WebSocket KB giincellemeleri,
¢ok kiracili paylagilan bilgi havuzlar1 genelinde birlesik RAG ve BEIR
kiyaslama metodolojisi ile uyumlu daha saglam GEO degerlendirme metrik-
leri.

7 Tirkiye Faydali Model Basvurusu

Bu belge, RAG Sinyal Adaptif RAG mimarisinin yenilik¢i yonlerini ve pratik
uygulamalarin vurgulayan Tiirkiye’deki Faydali Model bagvurusu i¢in kapsaml
bir teknik agiklama gorevi gormektedir. Ozellikle hibrit zamansal tazelik fonksiy-
onu ve kapali dongii geri bildirim mekanizmas:1 gibi kilit yenilikler, Getiriciyle
Artirilmig Uretim alaninda 6nemli bir ilerleme gostermekte ve LLM odakli icerik
iiretiminde baglam kalitesi ve marka atfi zorluklarina yeni bir ¢oziim sunmak-
tadir. Sistemin gesitli endiistri sektorlerine uyum saglama yetenegi ve siirekli
ogrenme kapasiteleri, onu fikri miilkiyet korumasi icin giiclii bir aday haline
getirmektedir.
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