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OZET

Tiirkce Dilinde Acik Uclu Bilgi Erisimi Icin Colbert
Modeli Gelistirilmesi

Eren TAHIR

Veri Bilimi ve Biyuk Veri Anabilim Dali
Yiksek Lisans Tezi

Danisman: Dog. Dr. Mert BAL

Gergeklestirilen tez ¢alismasinda Tiirk¢e dili i¢in agik alan bilgi erisimi ig¢in
baglamsal derin 6grenme modeli gelistirilmesi ve degerlendirilmesi hedeflenmistir.
Bilgi erisiminde derin 6grenme modelleri etkilesim tabanli, temsil tabanli ve hibrit
olarak Uge ayrilmaktadir. Etkilesim tabanli modeller yiiksek basari vadetmesine
ragmen egitim i¢in fazla veriye ihtiya¢ duymalar1 ve tahmin yapma hesaplama
maliyetinin yliksek olmas1 dezavantajlarina sahiptir. Temsil tabanli modeller de
veri efektif modeller olmamakla birlikte diisiik tahmin yapma kompleksligiyle 6ne
cikmaktadir. Hem temsil tabanli modeller hem etkilesim tabanli modeller egitim
verisinden farkli veri dagilimlarinda ciddi basar1 kaybi gosterirler. Hibrit
yontemlerden biri olan ColBERT paradigmast bu iki yontemin giiclii yanlarinm
birlestirerek veri efektif, giiclii genelleme yetenegine sahip ve dl¢eklenebilir tahmin
yapma kompleksligine sahip modeller sunmaktadir. Tiirkge dili kaliteli veri
bulmanin zor oldugu disiik-kaynak dillerden biri oldugu i¢in model
gelistirilmesinde ColBERT paradigmasi kullanilmistir. Model egitimi i¢in sadece
acik veri kullanilmasina ve ¢ok diisiik ince ayar egitim maliyeti olmasina ragmen,
gelistirilen model ¢ok dilli ColBERT varyantlarint bagart agisindan geride

birakmistir. Tez ¢alismasinda olusturulan degerlendirme ve egitim verisetlerinin

Xi



acik erisime sunulmasiyla Tiirkge bilgi erisiminde ileride yapilacak ¢alismalara

katkida bulunmak hedeflenmistir.

Anahtar Kelimeler: Bilgi erisimi, makine 6grenmesi, metin kodlayicilar

YILDIZ TEKNIiK UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Development of A Colbert Model For Open Domain
Information Retrieval In The Turkish Language

Eren TAHIR

Department of Data Science and Big Data
Master of Science Thesis
Supervisor: Assoc.Dr. Mert BAL

The thesis study aimed to develop and evaluate a contextual deep learning model
for open-domain information retrieval in the Turkish language. Deep learning
models in information retrieval are categorized into three types: interaction-based,
representation-based, and hybrid. While interaction-based models promise high
success, they require large amounts of training data and have high computational
costs for inference. Representation-based models, although not data-efficient, stand
out with their low inference complexity. Both representation-based and interaction-
based models suffer significant performance loss when applied to data distributions
different from their training data. One hybrid approach, the ColBERT paradigm,
combines the strengths of these two methods to offer data-efficient models with
strong generalization capabilities and scalable inference complexity. Since Turkish
is a low-resource language with limited high-quality data available, the ColIBERT
paradigm was utilized for model development. Despite using only open data for
training and requiring very low fine-tuning costs, the developed model
outperformed multilingual ColBERT variants in terms of success. By making the
evaluation and training datasets publicly accessible, the thesis study aims to

contribute to future research in Turkish information retrieval.

Keywords: Information retrieval, machine learning, text encoders
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GIRIS

1.1 Motivasyon

Internetin ve dijital verinin hizl1 bir sekilde biiyiimesiyle birlikte, bilgiye etkili, hizli
ve dogru bigimde erigim, hem kullanicilar hem de kurumlar icin kritik bir ihtiyag
haline gelmistir. Bilgi erisim (Information Retrieval - IR) sistemleri, genis veri
yigmlart icerisinde kullanicilarin ihtiya¢ duydugu bilgileri bulmalarin1 saglayan
temel teknolojilerdir. Bugiin, arama motorlarindan kurumsal dokiiman ydnetim
sistemlerine kadar pek ¢ok uygulama, IR sistemlerinin gelismis algoritmalarina
dayanmaktadir. Ancak bu sistemlerin basarisi, biiyiik 6l¢iide kullanilan dilin yapisal

ozelliklerine, kaynak verilerin dogasina ve sistemin tasarimina baghdir.

Bilgi erisim sistemleri, 6zellikle Tiirkge gibi eklemeli morfolojiye sahip dillerde
daha farkli zorluklarla karsilasmaktadir. Tiirk¢ede sozciiklerin kokleri {izerine
getirilen eklerle ¢ok sayida tiirev olusturulabilmesi, klasik IR ydntemlerinin
dogrudan uygulanmasini zorlagtirmaktadir. Bu durum, hem belge temsilinde hem
de sorgu-genisletme tekniklerinde 6zel dil isleme adimlarini gerekli kilmaktadir.
Ote yandan, bilgiye erisim alan1 son yillarda 6nemli bir doniisiim siirecinden
geemektedir. Geleneksel anahtar kelime tabanli IR modellerinden, dogal dil isleme
(Natural Language Processing - NLP) ve derin 6grenme tabanli yontemlere dogru
bir gecis yasanmaktadir. Bu degisim, Oncelikle bilgiye erisim ile soru-cevap
(Question Answering - QA) sistemleri arasindaki ¢izgiyi bulaniklastirmis, daha
sonra blyuk dil modellerinin (Large Language Models - LLMs) sahneye ¢ikmasiyla
birlikte yepyeni bir paradigma yaratmistir. Artik kullanicilar yalnizca aradiklari
belgeleri degil, dogrudan dogru cevabi almak istemekte; sistemlerden dogal dilde

aciklamalar, 6zetler ya da Oneriler beklemektedir.



Bu doniisiimde LLM’lerin etkisi yadsinamazdir. OpenAl tarafindan gelistirilen
GPT serisi, Meta’'nin LLaMA modelleri ve benzeri pek ¢ok model, metni
anlamlandirma, 6zetleme, soru yanitlama gibi gorevlerde etkileyici basarilar
gdstermistir. Bununla birlikte, bu modellerin etkinligi biiyiik dl¢iide Ingilizce gibi
yiiksek kaynakli dillere yoneliktir. Tiirkge icin gelistirilen LLM sayis1 sinirh
olmakla birlikte, bu modellerin bilgi erisim baglaminda nasil kullanilabilecegi
heniiz arastirma asamasindadir. Dolayisiyla, Tiirk¢e igin 6zel olarak gelistirilmis
bilgi erisim sistemlerinin hem klasik yontemlerle hem de modern dil modelleriyle

nasil iyilestirilebilecegi dnemli bir arastirma sorusu olarak dniimiizde durmaktadir.

Son yillarda derin O6grenmenin dogal dil isleme alaninda gosterdigi biiyiik
ilerlemeler, bilgi erisim sistemlerini de derinden etkilemistir. Geleneksel IR
sistemleri ¢ogunlukla kelime diizeyinde benzerlik Ol¢limlerine ve istatistiksel
yaklasimlara (TF-IDF, BM25 gibi) dayanirken, ndral IR sistemleri metinleri
semantik diizeyde temsil etmeyi ve benzerligi bu temsil alaninda Olgmeyi
amaglamaktadir. Bu baglamda, néral IR modelleri genel olarak temsil tabanli
(representation-based) ve etkilesim tabanli (interaction-based) olmak tzere iki ana

yaklagima ayrilmaktadir.

Temsil tabanli modeller, sorgu ve dokiimanlar1 birbirinden bagimsiz olarak vektor
uzayina gommeyi ve bu vektorler arasindaki benzerligi dlgmeyi hedefler. Bu
yaklagimda tipik olarak encoder kullanilarak hem sorgu hem de belge birbirinden
bagimsiz olarak sabit uzunluklu vektore doniistiiriiliir. Daha sonra bu vektorler
arasindaki kosinilis benzerligi veya noktasal carpim gibi bir skor fonksiyonu
yardimiyla benzerlik puani hesaplanir. Bu modellerin en biiyiik avantaji tahmin
yapma agisindan verimli olmalaridir; ¢linkii tiim belgeler 6nceden gomiilebilir ve
bir vektor indeksi lizerinde hizli arama yapilabilir. Ancak bu yontem, dokiiman ve
sorgu arasinda kelime diizeyindeki ince etkilesimleri goz ardi ettigi i¢cin dogruluk
acisindan simirlamalar barindirabilir. Tiirkge gibi baglamdan anlam kazanma
egiliminde olan dillerde bu temsilin dogrulugu 6zellikle 6nemlidir. Temsil tabanl
modeller egitim i¢in biiylik miktarda veriye ihtiyag duymaktadir ve egitim

verisinden farkli veri dagilimlarinda diisiik basar1 gostermektedirler.

Etkilesim tabanli modeller, sorgu ve dokiimani birlikte isler ve kelime/alt kelime
diizeyinde karsilikli etkilesimleri modeller. Bu yaklagimda 6nce sorgu ve dokiiman

embedding’leri ¢ikarilir, ardindan bu embedding’ler iizerinde attention
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mekanizmalari, benzerlik matrisleri veya etkilesim katmanlar1 kullanilarak detayl
benzerlik hesaplamalar1 yapilir. Bu modeller genellikle daha yiiksek dogruluk
saglar; ¢iinkii baglam ve terim-terim etkilesimleri daha iyi yakalanir. Ancak bu
basar1, hesaplama maliyetinin artmasina yol acar. Her sorgu icin dokiimanlarin
tekrar encode edilmesi gerektigi icin, Ozellikle biyiik veri setlerinde
Ol¢eklenebilirlik sorunlar1 yasanabilir. Temsil tabanli modeller gibi egitim i¢in
bliyiik miktarda veriye ihtiyag duymaktadirlar ve egitim verisinden farkli veri

dagilimlarinda diisiik basar1 gostermektedir.

Bu iki yaklagimi birlestirmeye c¢alisan hibrit modellerden biri CoOIBERT
(Contextualized Late Interaction over BERT) [1] modelidir. ColBERT, temsil
tabanli bir yapi1 lizerinde calisirken, ayni zamanda etkilesim tabanli benzerlik
hesaplamasin1 ge¢ sathada (late interaction) yapar. Modelin temel prensibi, her
token i¢in ayr1 bir baglamsal embedding Uretmek ve sorgu-dokiiman benzerligini
bu kelime embeddingleri {izerinden hesaplamaktir. Bu sayede, hem temsil tabanli
modellerin verimliligi korunur, hem de kelime diizeyinde daha ince detaylarin

dikkate alindig1 bir etkilesim saglanir.

CoIBERT, yogun bilgi igeren uzun belgelerle calisirken 6zellikle etkilidir. Ayni1
zamanda, oOnceden encode edilmis belge embeddingleri ile hizli arama
yapilabildiginden, sistemin ger¢cek zamanli kullanim agisindan da avantaji
yadsinamaz. Bununla birlikte, token diizeyinde hesaplanan baglamsal benzerlikler
sayesinde, modelin yalnizca egitim aldig1 veri kiimesine degil, farkli konu ve
tarzlara sahip alan dis1 (out-of-domain) igeriklere kars1 da daha gii¢lii bir genelleme
yeteneg@i sergiledigi gozlemlenmistir. Bu genelleme 0zelligi, ¢esitli alanlardan
gelen ¢ok dilli veya c¢ok tarzli veriyle g¢alisan uygulamalar i¢in biliylik dnem

tasimaktadir.

Tirkce gibi kaynaklar1 gorece sinirlt dillerde, bilgi erisim sistemlerinin egitildigi
veri kiimesinden farkli alanlarda da basarili olabilmesi, yani alan dis1 genelleme
yetenegi kritik bir Ozelliktir. Gergek diinyada kullanicilar yalmizca egitim
verilerinde karsilagilan konularda degil, ¢ok ¢esitli ve beklenmedik alanlarda
bilgiye ihtiya¢ duyarlar.

Tirkce 6zelinde alan dis1 basarty1 zorlastiran temel etkenler arasinda sunlar yer

almaktadir:



e Tiirk¢ce'nin eklemeli yapist ve baglama duyarliligi, dil modelinin yalnizca
kelime eslesmelerine degil, baglamsal anlamlara da hakim olmasini
gerektirir.

e Mevcut Tiirk¢e IR veri setlerinin sinirliligi, modelin farkli konu alanlarinda
egitilmesini ve genelleme yapabilmesini gliglestirir.

e Ozellikle haber, sosyal medya, resmi belgeler gibi farkli dil stillerine sahip
alanlar arasinda tarz ve sozdizim farklari, modelin uyum saglamasini

zorlastirir.

Bu baglamda gelistirilen Tiirk¢e IR modellerinin yalnizca belirli bir veri kiimesinde
degil, farkli alanlardaki iceriklerde de etkili performans gostermesi gereklidir. Bu
durum, hem kullanict memnuniyeti a¢isindan hem de modelin yeniden egitilmeden
farkli sistemlerde kullanilabilmesi agisindan Onemlidir. Deginilen noktalar ele
alindiginda Tiirkge bilgi erisim modeli gelistirilmesi icin ColBERT paradigmasi

one ¢ikmaktadir.

1.2 Tezin Amaci ve Ozgiin Katkisi

Bu tez calismasinin temel amaci, Tiirkce dili i¢cin modern, etkili ve esnek bir bilgi
erisim modeli gelistirmek tizere ColBERT mimarisinin uygulanabilirligini
arastirmaktir. Bu kapsamda, oncelikle Tiirk¢eye 6zgili morfolojik yap1 ve baglam
iliskileri g6z 6niinde bulundurularak CoIBERT modelinin Tirkce metinler Gizerinde
egitilmesi hedeflenmistir. Tiirk¢e i¢cin optimize edilmis bir CoIBERT modeli, hem
temsili hem de etkilesimi bir arada kullanan yapisiyla, klasik IR ydntemlerine
kiyasla daha yiiksek dogruluk ve daha giiclii baglamsal eslesme performansi sunma
potansiyeline sahiptir. Ayrica modelin farkli konu alanlarinda gosterdigi agik uclu
erisim basarisi, Tiirk¢e’de genel amagli bilgi erigsim sistemlerinin olusturulmasinda

onemli bir adim niteligindedir.

Tez kapsaminda yalnizca modelin egitimi degil, ayn1 zamanda degerlendirilmesi
i¢in uygun Tiirkce veri kiimelerinin olusturulmasi da amaglanmistir. Tiirkce'de bilgi
erisim alaninda standart, acik ve kapsamli degerlendirme veri setlerinin eksikligi
g6z 6niinde bulundurularak, modelin performansini anlamli bir sekilde 6lgebilecek
bir test altyapisi gelistirilmistir. Gelistirilen model diger ¢ok dilli ColBERT
varyantlartyla efektiflik ve verimlilik kapsaminda karsilagtirilmistir. Yapilan

deneylerde cok diisiik maliyetlerle, ticari modeller ile rekabet edebilen Tiirkge
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spesifik modellerin gelistirilebilecegi gosterilmistir. Kullanilan yontem ve
yaklasimlarin diger diisiik kaynak dillere uygulanabilirligi NLP alanina degerli

katkilar sunmaktadir.

Bu ¢alisma, hem ColBERT’in agik set Tirkge IR’ye adaptasyonunun ilk adimini
atmakta hem de ileride yapilacak IR arastirmalari i¢in yeniden kullanilabilir veri ve

yontem temeli sunarak, alanin gelisimine katki saglamay1 hedeflemektedir.



2

HAZIRLIK

2.1 Bilgi Erisimi

Bilgi erisimi, yapilandirilmamis veya yari yapilandirilmis bilgi koleksiyonlarindan
ilgili verileri verimli bir sekilde ¢ikarma siirecidir. Bu sistemler, kullanicilarin bilgi
ihtiyaglariyla uyumlu igerikleri bulmalarina yardimci olur. Bilgi erisimi, arama
motorlarint gilinliik olarak kullanan milyarlarca kisi icin temel bir aractir. Cesitli
modeller, algoritmalar ve vektor aramasi gibi karmasik teknikler kullanarak IR
sistemleri, belgeler, gémull icerik, meta veriler, resimler, videolar ve ses dosyalari
iceren veritabanlar1 dahil olmak tizere siirekli genisleyen bir kaynak yelpazesine

erigim saglar.
2.1.1 Tarihsel Gelisimi

Bilgi erisimin kokenleri, kiitiiphanelerin ve arsivlerin bilgiyi sistematik olarak
diizenlemek ve depolamak i¢in kuruldugu, dizinleme ve alfabetik siralamanin
kullanildig1 eski zamanlara dayanir. 19. yiizyilda delge¢ kartlarinin veri isleme
yontemi olarak tanitilmast ve 1931'de Emanuel Goldberg”in film seridinde
depolanan bilgileri aramak icin elektromekanik belge alma sistemi olan Istatistiksel

Makine’nin patentini almas: dikkate deger tarihi IR gelismeleridir.

Bilgi erigimi, 20. yiizyilin ortalarinda, bilgisayardaki gelismelerin yonlendirdigi
bilimsel bir disiplin haline geldi. Gerard Salton ve Hans Peter Luhn gibi ilk dnctler,
otomatik belge alma i¢in temel modeller gelistirdiler. Salton''n Cornell
Universitesi'ndeki ekibi, terim-belge matrisi, vektdr uzay modeli, iliski geri
bildirimi ve Rocchio siniflandirmasi gibi yeniliklerle biiyiik bir atilim olarak
SMART Bilgi Erisim Sistemini 1960'larda yaratti. 1970'lere gelindiginde,

olasiliksal IR modelleri ve vektor tabanli isleme c¢ergeveleri IR tekniklerini daha da



gelistirdi. 1990'larin  sonlarinda arama motorlarinin yiikselisiyle birlikte IR
teknolojisi akademik ve kurumsal kullanimin Gtesine gegerek kiiresel Olgekte

bilgiye erisim icin temel bir ara¢ haline geldi.
2.1.2  Onemi

Giiniimiiziin Bilgi Cagi'nda her saniye muazzam miktarda veri iiretilir. Ilgili
bilgilere erigmenin etkili bir yolu olmadan, bu verilerin ¢ogu kullanilamaz hale
gelir. Bilgi erisim sistemleri, kullanicilarin bu karmasiklikta gezinmesine yardimci
olur ve siirekli artan bilgi selinin ortasinda en ilgili verileri filtreleyerek onlara
sunar. IR, karar alma, arastirma ve bilgi kesfini gelistirerek sektorler arasinda
onemli bir rol oynar. Bu sistemler kisisel kullanimdan biiyiik 6lgekli kurumsal
uygulamalara kadar, yerel dosyalari aramaktan kiiresel arastirmalar yiiriitmeye
kadar cesitli siiregleri destekler. Genomik, spam filtreleme, akademi, e-ticaret,
saglik ve savunma gibi ¢esitli alanlarda yogun olarak kullanilmaktadir. Arama
motorlari, dogru sonuglar saglamak i¢in IR modellerinden yararlanir. E-ticaret
platformlari, kullanici tercihlerine gore tirlin 6nermek i¢in bu sistemleri kullanir.
Dijital kiitiiphaneler, arastirmacilarin degerli kaynaklar bulmasina yardimer olmak
icin IR tekniklerini uygular. Saglik hizmetlerinde, IR sistemleri hasta kayitlari, tibbi
calismalar ve tedavi kilavuzlari i¢in yapilan aramalar kolaylastirir. Benzer sekilde,
hukukgular ilgili dava emsallerini verimli bir sekilde bulmak i¢in IR teknolojisine
giivenir. Veriyi erisilebilir ve anlamli hale getireren IR, modern yasamin

vazgecilmez bir aracidir.
2.1.3 Faydalan

e Verimli bilgi erisimi: Her seyden Once, IR sistemleri insanlara
anlatilamayacak miktarda zaman kazandirir. Bilgi alma, kullanicilarin
biiyiik miktarda belge ve veri arasinda manuel olarak arama yapmadan ilgili
bilgilere hizla erismesini saglar.

e Bilgi kesfi: Bilgi erisimi, verileri anlamlandirmamizi saglayan giiglii bir
aractir. IR ile kullanicilar, baglangicta belirgin olmayabilecek verilerdeki
egilimleri, kaliplar1 ve iliskileri belirleyebilir.

o Kisisellestirme: Bazi IR sistemleri, sonuglar1 bireysel kullanicilarin

tercihlerine ve davranislarina gére anlamli bir sekilde uyarlayabilir.



e Karar destegi: Profesyoneller, ihtiya¢ duyduklarinda en alakali bilgilere

eriserek bilingli kararlar alma yetkisine sahip olur.
2.1.4 Nasil Cahsir?

Bilgi erisim siireci, bir kullanici bilgi ihtiyaglarini belirten bir sorgu gonderdiginde
baslar. Bir sorgu girildikten sonra, sistem sorguyu anlamlandirmak ve sorgudan
Oznitelik ¢ikarmak igin sorguyu analiz eder. Elde edilen sorgu temsili bilgi
tabanindaki dokiiman temsilleriyle karsilastirilir. Tam eslesmeler her zaman
miimkiin olmadigindan, sistem en alakali sonuglari siralanmais bir listede sunar. Bu
siralama sistemi, IR arama yontemlerini, alaka diizeyine dayali erisim yerine kati
sorgu eslestirmesine dayanan geleneksel veritabani1 aramalarindan ayirir. IR sistemi
ses, resim, metin gibi ¢esitli modalitelerdeki dokiimanlar1 hizli karsilagtirma
yapabilmek i¢in dnceden indeksleyebilir. indeksleme islemi bilgi erisim basarisini

feda ederek hizli arama yapilmasini saglar.
2.1.5 Bilgi Erisim Sistemi Bilesenleri
Bir bilgi alma sistemi birka¢ temel bilesenden olusur:

e Belge koleksiyonu: Sistemin bilgi alabilecegi veri kiimesi. Veri kiimesi
cesitli yapilandirilmis, yapilandirilmamis ve yar1 yapilandirilmis kaynaklar
barindirabilir.

o Indeksleme bileseni: Belge koleksiyonunda arama yapilabilmesi icin
belgelerin temsilleri indekslenir. Arama indeksi bilgi c¢ikarmak igin
tasarlanmig bir yazilim bilesenidir. Biiyilk miktarda veriyi verimli bir
sekilde isleyerek arama siirecini kolaylastirir, hizl1 ve kesin sonuglar saglar.
Verileri dizinleme yoluyla dizenleyerek erisilebilirligi ve arama hizini
artirir. Indeksleme ydntemi terim veya vektdr tabanli olabilir. Genellikle
ozel, optimize edilmig veri yapilart kullanilir.

e Sorgu islemcisi: Sorgu islemcisi, kullanici sorgularini ve anahtar sézciikleri
analiz eder ve bunlar1 dizinlenmis belge koleksiyonuyla eslestirmek iizere
hazirlar.

e Siralama algoritmasi: Siralama algoritmasi, belgelerin bir sorguyla alakali
olup olmadigini belirler ve bunlara puanlar atar.

e Kullanmic1 arayiizii: Kullanicilarin sistemle etkilesime girdigi, sorgu

gonderdigi ve sonuglarin sunuldugu ekrandir. Burada, sonuglar bir kullanici



sorgusuna ne kadar iyi hizmet ettiklerine gore ayarlanabilir. Bazi
durumlarda, mekanizmalar kullanicilarin getirilen belgelerin alakalilig
hakkinda geri bildirim saglamasina izin verebilir ve bu geri bildirimler

gelecekteki modelleri iyilestirmek i¢in kullanilabilir.

2.1.6 Bilgi Erisimi Model Tiirleri

Bilgi erisim modelleri ¢esitli zorluklari ele almak ve ilgili bilgileri bulma siirecini

optimize etmek i¢in tasarlanmistir. Bu modeller ii¢ ana kategoriye ayrilir: alan i¢in

temel olusturan klasik modeller; geleneksel yaklasimlar1 gelistiren klasik olmayan

modeller; ve makine 6grenimi ve dogal dil isleme gibi gelismis teknolojileri entegre

eden alternatif modeller.

Yaygin olarak kullanilan bazi IR modeli tiirleri sunlardir:

Boolean Modeli: En eski IR modelleri arasinda, sorgu kosullariyla eslesen
belgeleri filtrelemek i¢cin Boolean mantik operatdrlerine (AND, OR, NOT)
dayanir. Tam eslesmeler icin etkili olsa da, siralama yeteneklerinden
yoksundur ve kismi eslesme igeren sonuglar sunamaz.

Vektor Uzay Modeli: Belgeler ve sorgular, her boyutun benzersiz bir
terime karsilik geldigi cok boyutlu bir uzayda vektorler olarak temsil edilir.
llgililik, sorgu ve belge vektorleri arasindaki kosiniis benzerliginin
hesaplanmasiyla belirlenir. Bu model, siralanmis sonuglari miimkiin kilar
ve Boolean modelinin sinirlarini asar.

Olasiliksal Model: Terim siklig1 ve belge uzunlugu gibi faktorleri goz
onlinde bulundurarak bir belgenin belirli bir sorguyla alakali olma
olasiligin1 tahmin eder. Bu model, biiyiik veri kiimelerini islemek icin
olduk¢a uygundur ve agirlikli olasiliklar1 kullanarak siralanmis sonuglar
uretir.

Latent Semantic Indexing (LSI): Terimler ve belgeler arasindaki anlamsal
iliskileri ortaya ¢ikarmak icin tekil deger ayristirmayr (Singular Value
Decomposition - SVD) kullanir. LSI, tam terim eslesmesinden ziyade niyet
ve baglami analiz ederek kavramsal olarak iliskili igerige erisimi iyilestirir.
Okapi BM25: Olasiliksal modelden tiiretilen bir siralama yontemi olan
BM25, sorgu terimlerinin varligina dayanarak belgelerin bir arama

sorgusuyla iligkisini degerlendirir. Terimlerin belge koleksiyonundaki



bulunma frekansini ve belge uzunlugunu kullanarak olasiliksal modeli
gelistirir. Arama motorlarinda sonu¢ siralamasini optimize etmek igin

yaygin olarak kullanilir.
2.1.7 Zorluklar ve Kisitlamalar
Alandaki ilerlemelere ragmen, bilgi alma alan1 hala birkag zorlukla karsi karsiyadir:

e Belirsizlik: Dogal dil belirsiz olabilir ve bu da IR sistemlerinin kullanici
sorgularini dogru bir sekilde yorumlamasini zorlagtirir.

o Tlgililik: Neyin iliskili oldugunu belirlemek, kullanict amacina ve baglama
gore degisir. Iliskiyi degerlendirmek i¢in genel standartlar her zaman bir
bireyin 6zel ihtiyaglariyla uyusmayabilir.

e Anlamsal bosluklar: Metinsel temsil ile insan anlayis1 arasindaki ugurum
nedeniyle, erisim sistemleri genellikle icerigin ardindaki daha derin anlami
tam olarak yakalamakta zorlanir. Yapay zeka destekli dogal dil isleme bu
bosluklar1 kapatmaya yardimci olur, ancak zorluklar tamamen ¢6ziilebilmis
degildir.

e Olgeklenebilirlik: Veri hacimleri arttikga, verimli dizinleme ve bilgi

erisimi saglamak giderek daha fazla kaynak ve bilgi islem giicii gerektirir.

Bu smirlamalara ragmen, yapay zeka ve makine Ogrenimindeki devam eden
gelismeler, daha dogru ve anlamli sonuglar i¢in bilgi erisim alanini iyilestirmeye

devam etmektedir.

2.2 Dogal Dil Isleme

Dogal dil isleme, makineler tarafindan insan dilinin anlagilmasini, islenmesini ve
iretilmesini kolaylastirmak i¢in bilgisayar bilimi, yapay zeka ve dil bilimini
birlestiren disiplinler aras1 bir alandir. Metin tabanli verilerin hacmi, 6zellikle
sosyal medya, web siteleri ve dijital platformlar gibi kaynaklarla artmaya devam
ettikce, NLP’nin i¢goriiler ¢ikarmak ve dil ile ilgili gorevleri otomatiklestirmek
islevinin degeri artmistir.

NLP, otomatik ceviri sistemleri, konusma tanima yazilimlari, metin 6zetleme
teknikleri ve sohbet asistanlar1 dahil olmak {izere dil islemeye dayanan ¢ok ¢esitli

uygulamalarin temelini olusturur. Bir¢ok kisi, sesle desteklenen navigasyon

sistemleri, dijital asistanlar, konugsmadan metne doniistiiriiciiler ve otomatik miisteri
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hizmetleri sohbet robotlar1 gibi NLP destekli teknolojilerle giinliik olarak
etkilesime  girmektedir. Dahasi, isletmeler karmasik dil  siireclerini
otomatiklestirerek  verimliligi optimize etmek, {iretkenligi artirmak ve

operasyonlar1 diizene sokmak i¢in NLP'den giderek daha fazla yararlanmaktadir.
2.2.1 Metin On isleme Teknikleri

e Tokenizasyon: Dogal dil islemede bir metnin token olarak bilinen ayri
birimlere boliindiigii 6nemli bir 6n isleme adimidir. Bu tokenler, belirli bir
uygulama i¢in gereken ayrinti diizeyine bagli olarak tek tek karakterlerden
tam kelimelere veya c¢ok kelimeli ifadelere kadar degisen bir ayrinti
dizeyinde olabilir. Tokenizasyon metinsel verileri bu daha kiguk,
yonetilebilir bilesenlere doniistiirerek, dilbilimsel analizi kolaylagtirir ve
makinelerin insan dilini daha etkili bir sekilde islemesini, yorumlamasini ve
Uretmesini saglar

e Kok bulma (Lemmatization): Lemmatizasyon, dogal dil islemede
kelimelerin temel veya sozlik bicimlerine, yani lemma olarak bilinen
bicimlerine doniistiirtildiigii 6nemli bir normallestirme siirecidir. Sadece
sezgisel kurallara dayali olarak ekleri kaldiran govdelemenin aksine,
lemmatizasyon, ¢ikarilan temel bigimin dilin s6zliigiinde gegerli bir sdzciik
oldugundan emin olmak i¢in dil 6zgii kurallar1 ve baglamsal analizi kullanir.

e Govdeleme (Stemming): Onekleri ve sonekleri kaldirarak sozciikleri
basitlestiren ve bunlar1 govde olarak bilinen ortak bir kok bicimine
indirgeyen temel bir tekniktir. Bir sozciigiin dilbilimsel olarak dogru temel
bi¢imini bulmaya ¢alisan lemmatizasyonun aksine, koklendirme, ekleri
kesmek icin sezgisel kurallar uygular ve genellikle dilde gecerli olmayan
sOzciiklerle sonuglanir.

e Stopword Removal: Stop words, metinlerde yiiksek frekansta kullanilan
ancak tasidiklar1 anlam bakimindan smirli bilgi saglayan kelimelerdir.
Tirkgede "ve", "veya", "de" ve "fakat" gibi sézcukler bu kategoriye drnek
verilebilir. Bu kelimelerin metinden ¢ikarilmasi, dogal dil isleme
stireclerinde 6nemli bir rol oynayarak metin analizi ve makine 6grenimi
modellerinin performansini artirmaktadir.

e Diger normalizasyon teknikleri: S6z konusu dogal dil isleme problemine

gore harflerin biiyiik veya kiiclik yazilmasinin getirdigi bilgi ihmal edilecek
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derecede az olabilir, bu durumlarda tim harfler kiclk harfe gevrilerek
problem basitlestirilir. Benzer sekilde noktalama isaretleri, alakasiz-
istenmeyen metin parcalart veriden temizlenebilir. Yazim hatalarini

gidermek de verideki giiriiltiiyii azaltacagi i¢in faydali bir yontemdir.
2.2.2 Trendler

Dogal dil isleme, son yillarda biiytlik ilerlemeler kaydetti ve gelismeye devam
ediyor. NLP’deki en 6nemli trendlerden biri daha gii¢lii ve baglamsal anlayisa sahip
biiyiik dil modellerinin yayginlagsmasidir. Cok dilli modellerin ilerlemesi sayesinde
NLP sistemleri, farkl1 dillerde daha dogru ve akici ¢eviriler yapabiliyor. Bunun yani
sira, duygusal zeka ve baglam farkindaligi NLP modellerine entegre ediliyor,
boylece metinler yalnizca kelime bazinda degil, icerik ve duygusal baglam
acisindan da degerlendirilebiliyor. Ozellestirilmis ve sektdrel NLP ¢oziimleri de
yayginlasiyor; 6rnegin hukuk, tip veya finans alanina 6zgii metinleri daha etkili
yorumlayabilen 6zel modeller gelistiriliyor. Kiigiik ve optimize modeller, daha az
veri ve hesaplama giicil ile yuksek performans saglamak amaciyla gelistiriliyor ve
bu da mobil cihazlar ve IoT sistemlerinde NLP'nin daha verimli kullanilmasina
olanak taniyor. Son olarak, etik ve adil yapay zeka konusu da NLP alaninda biiyiik
bir trend haline geldi; onyargilar1 azaltmak ve daha kapsayict modeller olusturmak
i¢in bir¢ok arastirma yapiliyor. NLP’ nin gelecegi, daha akilli, daha duyarli ve daha

etik sistemler olugturma yoniinde hizla ilerlemektedir.

2.3 indeksleme

Bilgi erisiminde indeksleme, biiyiik veri koleksiyonlar i¢inde aranan bilginin hizl
ve verimli bir sekilde bulunabilmesini saglamak amaciyla gergeklestirilen temel bir
islemdir. Bu siiregte belgeler, iceriklerinde yer alan terimlere veya semantik
temsillere gore yapisal bigimlere doniistiiriilerek 6zel veri yapilari araciligiyla
organize edilir. Geleneksel bilgi erisim sistemlerinde bu temsil genellikle ters
cevrilmis dizin (inverted index) yoluyla gergeklestirilir. Bu yap1, her bir terimin
hangi belgelerde gectigini gosteren bir liste olusturur; boylece kullanici tarafindan
yapilan sorgular, dogrudan ilgili belgelere erismeyi miimkiin kilar. Ornegin "yapay
zeka" ifadesini iceren belgeler, bu ifadeyle iliskili dizin girdisi sayesinde aninda
bulunabilir. Ote yandan, modern bilgi erisim sistemlerinde, metinler yalnizca terim

temelli degil, ayn1 zamanda baglamsal anlam tasiyan gomme (embedding)
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vektorleri ile temsil edilir. Bu vektorler, Annoy, HNSW veya FAISS gibi yaklagik
en yakin komsu arama (Approximate Nearest Neighbor -ANN) algoritmalarini
kullanan yapilarla indekslenir. Bu sayede, kullanicinin sorgusu yalnizca anahtar
kelime eslesmeleriyle degil, anlamca benzer igeriklerle de eslestirilebilir.
Indeksleme, bilgi erisim sistemlerinin temel yapi tas1 olup, arama performansini ve

dogrulugunu belirleyen en kritik bilesenlerden biridir.

2.4 ANN Algoritmalan

Approximate Nearest Neighbor algoritmalari, yiiksek boyutlu veri uzaylarinda
belirli bir sorgu vektoriine en yakin veri noktalarini, tam dogruluk gerektirmeden
ancak cok daha hizli bir sekilde bulmayr amaclayan yontemler biitiiniidiir.
Geleneksel en yakin komsu (exact nearest neighbor) aramasi, 6zellikle blyuk ve
yiiksek boyutlu veri kiimelerinde olduk¢a maliyetli ve zaman alic1 hale gelir. Bu
durum, milyonlarca veya milyarlarca vektorden olusan veri setlerinde gercek
zamanli arama yapilmasini imkansizlastirir. Approximate Nearest Neighbor
algoritmalari, bu sorunu ¢dzmek igin dogruluk-performans dengesini gozeterek
calisir; yani arama sonuglar1 %100 dogru olmasa da kullaniciya genellikle yeterince
benzer sonuglar ¢ok daha kisa siirede sunulur. Bu nedenle ANN yo6ntemleri,
semantik arama, gorsel benzerlik tespiti, Oneri sistemleri ve biyometrik tanima gibi
pek cok alanda yaygin bigimde kullanilmaktadir. HNSW, FAISS, ScaNN ve Annoy
gibi modern ANN kiitiiphaneleri, bu algoritmalarin optimize edilmis ve
Olceklenebilir uygulamalarini saglar. ANN arama, giiniimiiziin biiytik 6l¢ekli ve

anlam tabanli bilgi sistemlerinin temel yap1 taglarindan biri haline gelmistir.
24.1 Annoy

Spotify tarafindan gelistirilen Annoy (Approximate Nearest Neighbors Oh Yeah)
[2], yiiksek boyutlu vektor uzaylarinda yaklasik en yakin komsu (ANN) aramalari
gerceklestirmek lizere optimize edilmis, agik kaynak kodlu bir C++ kiitiiphanesidir.
Ozellikle biiyiik &lgekli 6neri sistemleri, bilgi erisimi, ve gdmiilii vektdr tabanl
arama uygulamalarinda kullanilmak tizere tasarlanmistir. Python arayiizii ile de
genis kullanim alan1 bulan Annoy, Spotify’in miizik 6neri sistemlerinde gercek

zamanl kullanici taleplerine hizli yanit verebilmek amaciyla gelistirilmistir.
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Annoy, temel olarak agac tabanli bir yap1 kullanarak vektor uzayini pargalara ayirir.
Her bir agac, veri kiimesini ikili bdlmeler (binary partitions) yoluyla bolerek bir tiir
K-D tree benzeri yapilar olusturur. Agag sayisi artirildik¢a dogruluk artarken, daha
az sayida agac ile daha hizli fakat daha yaklasik sonuclar elde edilir. Bu yaklagim,
sistemin hesaplama ve dogruluk arasindaki dengeyi (speed-accuracy trade-off)
esnek bir sekilde yonetmesini saglar. Annoy'un en dikkat ¢ekici avantajlarindan
biri, veriyi bellege yiiklemeden disk iizerinden salt okunur (read-only) erisim
imkanm1 sunmasidir. Bu 6zellik, hafiza kisithi ortamlarda biiylik veri kiimeleriyle

calismay1 miimkiin kilar.

Annoy, kosiniis benzerligi ve Oklidyen mesafe gibi yaygin kullanilan mesafe
metriklerini destekler. Ayrica, her veri vektorii i¢in sabit boyutta float32 formatinda
embeddingler kullanilir. Yapinin yalnizca sabit boyutlu vektorlerle caligmasi,
kullanim esnekligini sinirlasa da performans acgisindan belirli avantajlar saglar.
Indeksleme islemi g¢evrimdisi olarak gerceklestirildiginden, sistem yalnizca
sorgulama sirasinda yiiksek performans sunmakla kalmaz, ayn1 zamanda dagitik

ortamlarda dnceden olusturulmus indekslerin paylasilmasina da olanak tanir.

Spotify Annoy, 6zellikle 6n belleklenebilir 6neri sistemleri, benzer igerik aramalari,
ve kullanic1 profili eslestirmeleri gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Alternatif olarak Facebook Al tarafindan gelistirilen FAISS ve Google tarafindan
gelistirilen ScaNN gibi daha yeni sistemlere kiyasla bazi eksiklikler tasisa da
(6rnegin GPU destegi veya daha gelismis optimizasyon tekniklerinin eksikligi),
hafif yapisi, kolay kullanimi, ve yiiksek sorgu verimliligi ile hala birgok Uretim

sisteminde tercih edilen bir ¢6zim olmaya devam etmektedir.
2.42 HSNW

Hierarchical Navigable Small World (HNSW) [3] algoritmasi, yiiksek boyutlu
vektor uzaylarinda ANN aramasi gergeklestirmek iizere gelistirilmis, glinlimiizdeki
en etkili ve performansli yontemlerden biridir. Temelini, kiiciik diinya graf teorisi
izerine insa eden HNSW, hem arama dogrulugu hem de sorgu siiresi bakimindan
bircok geleneksel yapiya kiyasla iistiin performans sergilemektedir. Algoritma ilk
olarak Yury Malkov ve Dmitry Yashunin tarafindan 2016 yilinda 6nerilmis olup,
FAISS, NMSLIB ve Vespa gibi birgok modern ANN sisteminde yaygin olarak

kullanilmaktadir.
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HNSW, veri noktalarint ¢ok seviyeli bir navigable small-world graph yapisi
icerisinde organize eder. Bu yapi, her vektori diigiim olarak ele alir ve benzer
vektorler arasinda baglantilar olusturarak bir ag kurar. HNSW’nin temel farki, bu
grafi hiyerarsik seviyelerde olusturarak arama siirecini hizlandirmasidir. En {ist
seviyede sadece birka¢ diiglim yer alirken, alt seviyelere indik¢e daha fazla diiglim
ve baglant1 igerir. Arama islemi iist seviyelerden baglatilarak daha alt seviyelere
dogru derinlestirilir ve bu sayede logaritmik karmasikliga yakin bir sorgulama

performansi elde edilir.

Bu yontem, tipik olarak 6nce kaba bir global arama, ardindan yerel bir inceleme
stratejisiyle caligir. Her diiglim, yalnizca en yakin k komsusuna degil, ayn1 zamanda
rastgele ve yapisal baglantilarla secilen diger diiglimlere de baglanir. Bu yaklasim,
arama sirasinda lokal minimumlara takilmadan daha dogru komsulara ulasilmasini
saglar. HNSW algoritmasinin arama siireci, beam search benzeri bir stratejiyle

ilerler ve ¢ok az sayida adimda yiiksek dogrulukta sonuglara ulasir.

HNSW, oklidyen mesafe, kosiniis benzerligi, Manhattan mesafesi gibi gesitli
uzaklik metriklerini destekleyebilir. Ayrica, indeksleme islemi sirasinda ek bellek
kullanim1 ve baglanti yogunlugu parametreleri ilizerinden o6zellestirilebilir. Bu
parametreler, sistemin insa siiresi, arama dogrulugu ve bellek kullanimi arasindaki

dengeyi yonetmekte kritik rol oynar.

Diger ANN yaklagimlarina kiyasla HNSW, ozellikle yiiksek dogruluk ve hizl
sorgulama gerektiren senaryolarda one ¢ikmaktadir. FAISS gibi kiitiiphanelerde
GPU hizlandirmali versiyonlar: da bulunmakta, bu sayede milyarlarca vektorliik
veri kiimelerinde dahi etkili bir sekilde calisabilmektedir. Ancak, HNSW yapisi
ozellikle indeks boyutu agisindan yiiksek bellek kullanimi gerektirebilir, bu nedenle

biiyiik veri kiimelerinde donanim kaynaklar1 dikkatle planlanmalidir.

2.5 Buyuk Dil Modelleri ve Transformer Mimarisi

Buyuk dil modeller, dogal dil isleme alaninda devrim yaratan yapay zeka
sistemleridir. Milyarlarca trilyonlarca kelimelik metin verisi lizerinde egitilen bu
modeller, insan benzeri metin Uretimi, 6zetleme, ceviri, soru-cevap ve daha birgok

dil tabanli gorevde yiiksek dogrulukla calisabilmektedir. LLM’ler, makine
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ogrenmesi teknikleriyle dildeki kaliplari, baglamlart ve anlam iliskilerini

kavrayarak metinleri anlamli ve akici bigimde iiretme yetisine sahiptir.

Bu modellerin basarisi, egitim siireglerindeki biiylik veri setleri ve yliksek
hesaplama giiciine dayanmaktadir. On egitim uygulanmis LLM’ler, daha sonra &zel
gorevler igin ince ayar (fine-tuning) veya talimatla yonlendirme (instruction tuning)
gibi tekniklerle oOzellestirilebilir. Bu esneklik, LLM’leri farkli sektorlerde
uygulanabilir hale getirir: saglik alaninda tan1 destek sistemlerinden, hukukta metin
inceleme araglarina; egitimde kisisellestirilmis 6grenmeden, miisteri hizmetlerinde
sohbet robotlarima kadar pek c¢ok alanda kullanilmaktadir. Ayrica ¢ok dilli

kapasiteleri sayesinde kiiresel iletisimde de 6nemli bir rol listlenmektedirler.

Ancak LLM’lerin sundugu potansiyelin yaninda bazi sinirlamalar1 ve etik sorunlari
da giindemdedir. Modellerin yanlis bilgi iiretmesi, onyargilar1 yansitmasi veya
kisisel verileri istemeden agiga ¢ikarmasi gibi riskler bulunmaktadir. Bu nedenle,
LLM’lerin gelistirilmesi ve uygulanmas: siirecinde seffaflik, giivenlik ve sorumlu
yapay zeka ilkeleri biiylik onem tasimaktadir. Gelecekte bu modellerin daha
giivenilir, verimli ve kullanic1 dostu hale gelmesi i¢in hem teknik ilerlemeler hem

de diizenleyici ¢ergevelerin esglidiimlii olarak gelistirilmesi gerekmektedir.
2.5.1 Transformer Modeli

Transformer modeli, sirali verileri verimli bir sekilde islemek i¢in tasarlanmis giiclii
bir sinir ag1 mimarisidir ve bu da onu biiyiik dil modellerinin temel bir bileseni
haline getirir. NLP'nin Gtesinde, transformerlar bilgisayarli gorme, ses gorevleri ve
zaman serisi tahmini gibi yapay zeka uygulamalarinda da ¢1g1r acan ilerlemeler elde

etmistir.

Baglangigta Vaswani ve digerleri tarafindan 2017'de yayimlanan “Attention is All
You Need” adli makalede tanitilan transformator mimarisi [4], geleneksel
yinelemeli sinir aglarindan (RNN'ler) uzaklasarak derin 6grenmede devrim
yaratmistir. Baglangicta makine ¢evirisini gelistirmek icin gelistirilmis olsa da,
etkisi o zamandan beri ¢esitli makine 6grenimi disiplinlerine yayilmistir. Ancak, en
dikkat cekici etkisi sohbet robotlari, metin olusturma, 6zetleme, soru cevaplama ve

duygu analizi dahil olmak (izere NLP uygulamalarinda devam etmektedir.

Transformator tabanli NLP modellerindeki 6nemli ilerlemelerden biri, Google

tarafindan 2019'da kelime gomme teknikleri i¢cin yeni bir standart belirleyen

16



BERT'in [5] tanitilmasiydi. BERT arama motoru yeteneklerini dnemli olgiide
iyilestirdi ve modern vektdr Uretimi igin olmazsa olmaz olmaya devam ediyor.
Daha sonra, OpenAl'in ChatGPT'si gibi otoregresif decoder-only modeller, Gretken
yapay zekanin yiikselisinde 6nemli bir rol oynayarak, yapay zeka tabanli icerik

olusturmay sekillendirdi.

Transformer modelleri, bir giris dizisi igindeki bagimliliklar1 etkili bir sekilde
tanimlamalarina olanak taniyan self-attention mekanizmasi ile 6ne ¢ikar. RNN'ler
ve CNN'ler gibi daha 6nceki mimarilerin aksine, transformerlar yalnizca attention
katmanlarini ve standart ileri besleme katmanlarini kullanir ve bu da ardisik veri
isleme ihtiyacin1 ortadan kaldirir. Ozellikle multi head attention yoluyla,
sekanslarla ilgili gorevlerde RNN'leri ve CNN'leri geride birakir. Tekrarlayan sinir
aglara (RNN) dayanan geleneksel NLP modelleri, girdiyi ardisik olarak isleyerek
uzun menzilli bagimliliklar1 iyi anlamlandiramaz. Uzun kisa stireli bellek aglari
(LSTM'ler), RNN'leri daha uzun dizileri isleme konusunda gelistirse de, yine de
temel sinirlamalarla kars1 karstyadirlar. Bunun aksine, transformerlardaki attention
mekanizmalar1 tim dizileri aym1 anda analiz edebilir ve verilerin Onemli
boliimlerine nerede ve nasil odaklanilacaginmi belirleyebilir. Bu yetenek yalnizca
karmasik bagimliliklarin anlasilmasini gelistirmekle kalmaz, ayn1 zamanda paralel
islemeyi de miimkln kilar ve transformerlarin egitim ve ¢ikarim sirasinda
GPU'larin tim hesaplama giiclinden yararlanmasmi saglar. Paralellik yoluyla
kazanilan verimlilik, doniistiirticiilerin kendi kendini denetleyen 6grenme (self
supervised learning) kullanilarak biiyiik veri kiimeleri iizerinde egitilmesini

miimkiin kilarak modern yapay zeka uygulamalarindaki basarilarini artirir.
z 3 B 5999

Encoder-only Decoder-only Encoder-decoder

Sekil 2.1 Transformer model turleri

éiﬁéé

—_

2.5.2 Encoder-Only Transformer Modelleri

Encoder-only modeller, dogal dil isleme gorevleri igin giiglii anlama ve metinsel

veri temsili saglayan 6zel derin 6grenme mimarileridir. Metin siniflandirma, named
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entity recognition, semantik arama, anomali tespiti ve embedding Uretimi gibi
uygulamalarda iistiin performans gosterirler. Girdi dizilerini ¢ok katmanli self-
attention mekanizmasi ile isleyerek, metindeki semantik ve sozdizimsel iligkileri
yakalayan zengin vektor temsilleri olustururlar. Encoder-decoder modeller, ceviri
ve Ozetleme gibi liretken gorevler igin kullanilirken, encoder-only modeller
yalnizca bilgiyi analiz etmeye ve kodlamaya odaklanir; yeni icerik iiretmezler. Bu
Ozellikleri, metin liretiminin degil, dogru anlama ve siniflandirmanin daha énemli

oldugu gorevlerde modeli son derece etkili hale getirir.

Encoder-only modellerin tarihsel gelisimi, sinir agi mimarileri ve dil modelleme
alanindaki temel ilerlemelere dayanir. Erken donem modeller istatistiksel
yontemlere dayaniyordu, ancak derin 6grenmenin ortaya ¢ikisi baglamsal anlayisi
onemli olgiide gelistirdi. Recurrent neural networks (RNNs) ve long short-term
memory (LSTM) aglar1 yaygin olarak kullanildi, ancak uzun vadeli bagimliliklarla
ve paralellestirme ile ilgili zorluklar yasadilar. 2017 yilinda Vaswani ve ekibi
tarafindan tanitilan transformer mimarisi, self-attention mekanizmas: ile daha
verimli ve 6lgeklenebilir modeller saglayarak alan1 kdkten degistirdi. Encoder-only
modeller, 0zellikle BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers), cift yonlii dikkat mekanizmalarini kullanarak metinsel anlami
kavramada gucli araclar haline geldi ve bircok NLP gérevinde 6nceki modelleri
geride birakti. Daha sonraki gelismeler, ROBERTa ve DeBERTa, pretraining
stratejilerini ve attention mekanizmasinu optimize ederek yaklasimi daha da

gelistirdi.
Encoder-only modeller igin {i¢ adet 6n egitim yontemi 6ne ¢ikmaktadir:

e NSP: Next Sentence Prediction (NSP) modellerin ciimle iliskilerini
anlamasina yardimc1 olmak i¢in kullanilan bir 6n egitim gorevidir. Modelin
iki ctimle almasin1 ve ikinci climlenin birinciyi mantiksal olarak takip edip
etmedigini belirlemesini gerektirir. Bu gorev, soru cevaplama ve dogal dil
¢ikarimi gibi metin diizeyinde anlamlandirma gerektiren uygulamalarda
performansi artirmaya yardimci olur.

e MLM: Masked Language Modeling (MLM) yo6tneminde, bir cimledeki
belirli tokenler rastgele 6zel bir [MASK] tokeni ile degistirilir. Model,
cevresindeki baglama dayanarak maskelenmis kelimeleri tahmin etmeyi

Ogrenir ve bdylece dil yapisin1 derinlemesine anlamasini saglar.
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e TLM: Translation Language Modeling (TLM), c¢ok dilli 6grenme igin
tasarlanmis Maskelenmis Dil Modellemesi (MLM) uzantisidir. Bu yontem,
iki farkli dildeki paralel ciimleleri birlestirerek belirtegleri rastgele
maskeleme islemiyle calisir. Model, maskelenmis kelimeleri tahmin
ederken hem bir dildeki ¢evresel baglami hem de diger dildeki karsilik gelen

ceviriyi kullanir.

RoBERTa [6], yani Robustly Optimized BERT Yaklasimi, Facebook Al
aragtirmacilart tarafindan gelistirilen BERT modelinin ileri bir versiyonudur.
BERT’in temel mimarisini korurken, RoOBERTa performansi artirmaya yonelik
cesitli iyilestirmeler sunar. En dikkat g¢ekici degisikliklerden biri, NSP gorevini
kaldirmasi ve tamamen maskelenmis dil modellemeye odaklanmasidir. Ayrica,
daha biiyiik veri gruplari, uzatilmis egitim dizileri ve dinamik maskeleme gibi

teknikler kullanarak daha zengin metin temsilleri olusturma yetenegini gii¢lendirir.

Buna ek olarak, RoBERTa 160GB'lik devasa bir metin veri kiimesi lizerinde
egitilmistir, yani BERT'in egitim aldig1 verinin on katindan fazla bir veri setinden
faydalanmaktadir. Bu optimizasyonlar sayesinde RoBERTa, dogal dil isleme
alanindaki bir¢ok 6l¢iit agisindan BERT’1 geride birakmis ve metin siniflandirma,
soru yanitlama ve duygu analizi gibi gorevlerde oldukg¢a degerli bir ara¢ haline

gelmistir.

RoBERTa’daki dinamik maskeleme, BERT in orijinal egitim yontemine kiyasla
onemli bir iyilestirmedir. BERT, statik maskeleme kullanarak her egitim turunda
aynt tokenleri maskelerken, RoBERTa her egitim turunda farkli tokenleri
maskeleyerek modelin daha cesitli baglamsal temsiller 6grenmesini saglar. Bu
yaklagim, modelin dogal dil isleme gorevlerinde genelleme yapma yetenegini
gelistirmeye yardimci olur. Maskelenmis tokenleri siirekli degistiren RoOBERTa,
kelime iligkilerini ve ciimle yapilarini daha iyi kavrayarak metin siniflandirma, soru
yanitlama ve duygu analizi gibi uygulamalar i¢in daha saglam bir model haline

gelir.

XLM-RoBERTa [7], RoBERTa'nin ¢ok dilli bir varyantidir ve birden fazla dilde
metin isleyebilmek i¢in tasarlanmistir. Facebook Al tarafindan gelistirilen bu
model, RoBERTa'nin mimarisini temel alir ancak 100 dili kapsayan 2.5TB

boyutunda filtrelenmis CommonCrawl verisi iizerinde egitilmistir. Baz1 ¢ok dilli
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modellerin aksine, XLM-RoBERTa dil spesifik tokenler kullanmaz, bu da farkli
dillerde daha iyi genelleme yapmasini saglar. Ana egitim hedefi olarak maskeleme
tabanli dil modelleme yontemini kullanarak, duygu analizi ve metin siniflandirma
gibi cok dilli gorevlerde Ustlin performans gosterir. BERT’in ¢ok dilli versiyonu
MBERT ile kiyaslandiginda, XLM-RoBERTa XNLI [8] ve MLQA [9] gibi
kiyaslama testlerinde dnemli dogruluk artis1 saglayarak ¢ok dilli dogal dil isleme

alaninda gii¢lii bir ara¢ haline gelmistir.

DeBERTa (Decoding-enhanced BERT with Disentangled Attention) [10], BERT
ve RoBERTa'nin gelismis bir evrimidir ve Microsoft tarafindan gelistirilmistir. Iki
onemli yenilik igerir: kelime igerigi ile konum kodlamasini ayirt eden ayristirilmis
attention mekanizmasi ve maskeleme tabanli token tahminini iyilestiren gelismis
token siniflandiricisi. Bu iyilestirmeler, DeBERTa'nin RoOBERTa'y1 ¢esitli dogal dil
isleme gorevlerinde geride birakmasini saglar ve bunu yaparken yalnizca yari

miktarda egitim verisine ihtiyag¢ duyar.

RoFormer [11], self-attention mekanizmalarinda konumsal kodlamay1 iyilestirmek
icin Rotary Position Embedding (RoPE) kullanan gelistirilmis bir transformer
modelidir. Bagimhilik modellemesini optimize etmek amaciyla arastirmacilar
tarafindan gelistirilen RoFormer, hem mutlak hem de goreceli konum bilgilerini bir
dondiirme matrisi ile kodlar. Bu yaklasim, daha esnek dizi uzunluklarina olanak

tanir ve uzun metinleri daha verimli sekilde islemesini saglar.

Rotary Position Embedding, hem mutlak hem de goéreli konum bagimliliklarini bir
dondiirme matrisi araciligiyla entegre ederek transformer modellerinde konumsal
kodlamay1 6nemli 6l¢iide iyilestirir. Bu yontem, modelin uzun dizileri verimli bir
sekilde islemesini saglar ve derin baglamsal anlayis gerektiren gorevler icin
ozellikle faydalidir. RoPE'nin en biiyiik avantajlarindan biri, egitim sirasinda
karsilasilanlardan daha uzun dizilere genelleme yapabilmesi ve genisletilmis metin
girdilerinde performansi artirmasidir. Bununla birlikte, RoOPE'nin bazi sinirlamalari
vardir karmasik matematiksel doniisiimlere olan bagimliligi hesaplama yiikiinii
artirabilir ve dogal dil isleme gorevlerine bagli olarak etkinligi degisebilir. Bu
zorluklara ragmen, RoPE modern dil modellerinde attention mekanizmalarini

tyilestirmek i¢in giiclii bir ara¢ olmaya devam etmektedir.
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ModernBERT [12], dogal dil isleme alaninda verimliligi ve performansi artirmak
i¢in tasarlanmis, son teknoloji bir encoder-only modeldir. Daha hizli, daha az bellek
kullanan ve daha uzun dizileri isleyebilen cesitli mimari iyilestirmeler icerir. One
cikan ozelliklerinden biri, geleneksel BERT modellerine kiyasla ¢ok daha biiytik
metin girdilerini igleyebilmesini saglayan 8192 tokenlik baglam uzunlugudur.
Ayrica, standart MLP katmanlarmi GeGLU katmanlan ile degistirerek hem
hesaplama verimliligini korur hem de performansi artirir. Uzun dizilerde baglami

daha i1yi yakalamak i¢in RoPE kullanir.

ModernBERT'in sundugu diger yeniliklerden biri de Flash Attention 2 olup,
modern GPU'larda daha hizli egitim ve ¢ikarim i¢in attention mekanizmalarini
optimize etmesidir. Ayrica alternating attention mekanizmasi kullanarak global ve
yerel attention’1 birlestirir ve verimlilik ile baglamsal derinlik arasinda denge kurar.
Bu yaklagim, bellek verimliligini artirir ve islem hizin1 ytikselterek ModernBERT"i
Ozellikle uzun metin uygulamalari igin son derece etkili hale getirir. 2 trilyon token
lizerinde egitilmis olan ModernBERT, kod ve matematiksel metinler gibi cesitli
veri kiimelerini iceren genis kapsamli bir egitim siireci gegirerek birgok dogal dil

isleme kiyaslama testinde en iyi sonuglari elde etmistir.

2.6 Noral Bilgi Erisim Paradigmalar

Bilgi erisimi alaninin evrimi, derin 6grenmenin ortaya ¢ikisiyla birlikte biiyiik bir
donlisim gec¢irmistir ve bu gelisme, noral bilgi getirme (neural information
retrieval) olarak bilinen bir yontem sinifinin dogmasina yol agmistir. Geleneksel IR
yontemleri biiylik 6l¢iide sembolik terim eslestirme ve elle tasarlanmis 6zniteliklere
dayanirken, noral IR paradigmalar1 daha derin anlamsal iliskileri yakalamak i¢in

vektor tabanli temsilleri ve sinir ag1 mimarilerini kullanir.

Noral IR nin temelinde, sorgularin ve belgelerin nasil modellendigi ve eslestirildigi

konusunda farkl1 bakis acilar1 sunan ii¢ temel paradigma yer alir:

e Temsil Tabanh Modeller (Representation-Based Models): Bu modeller,
sorgular ve belgeler igin bagimsiz olarak yogun vektor temsilleri 6grenmeyi
hedefler. Daha sonra bu vektorler, kosiniis benzerligi veya i¢ ¢carpim gibi
benzerlik Olciitleri kullanilarak karsilastirilir. Bu paradigma, erigim
verimliligi ve dlgeklenebilirlik iizerinde durur. Ornekler arasmnda DSSM

[13], siyam sinir aglar1 tabanli erisim yontemleri yer alir.
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Etkilesim Tabanh Modeller (Interaction-Based Models): Bu modeller,
sorgular ve belgeler arasindaki dogrudan etkilesimleri (genellikle benzerlik
matrisleri araciligryla) modelleyerek sozciik diizeyindeki ayrintiy1 ele alir.
CNN'ler veya transformer'lar gibi sinirsel katmanlar kullanilarak ince
ayrintili benzerlik sinyalleri yakalanir. Bu yaklasim, birgok siralama
gorevinde iistiin performans saglamasina ragmen yiiksek tahmin zaman
karmasiligindan dolay1 6lgeklenebilir degildir. Her sorgu-pasaj ¢ifti icin
uctan uca tahmin yapilmasi gerektigi i¢in indeksleme ydntemiyle
birlestirilemez. One ¢ikan drnekler arasinda DRMM [14] ve BERT tabanl
capraz kodlayicilar (cross-encoder) bulunur.

Hibrit Modeller (Hybrid Models): Bu modeller, temsil tabanli
kodlayicilarin hizini, etkilesim tabanli mekanizmalarin hassas eslestirme
yetenekleriyle birlestirerek her iki yontemin en iyi yonlerini entegre eder.
Genellikle ¢ok asamali egitim stratejileri veya bilgi damitma (knowledge
distillation) stratejileri kullanarak egitilirler. Tahmin hizi ile erisim
basarisin1 dengelerler. Dikkate deger uygulamalar arasinda ColBERT ve
son zamanlardaki iki asamali

getirici-siralayict  (retriever-reranker)

mimariler yer alir.

Tablo 2.1 Noral bilgi erisim paradigmalarinin karsilastirilmasi

Paradigma | Egitim Verisi Erisim Genelleme Erisim
Adi Ihtiyaci Basarisi Yetenegi Hiza
Etkilesim Y lksek Yuksek Diisiik Diisiik
Tabanlh
Temsil Yuksek Diisiik Diisiik Yiksek
Tabanli
Hibrit Diisiik Orta Y uksek Orta
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Sekil 2.2 Noral bilgi erisimi paradigmalari [1]

2.6.1 ColBERT Paradigmasi

CoIBERT (Contextualized Late Interaction over BERT), geleneksel embedding
modellerinden koklii bir paradigma degisimini temsil etmektedir. BERT, her bir
tokenin vektorel temsillerini tek bir vektore indirgerken; ColBERT, her token igin
ayr1 ayrt temsilleri koruyarak benzerlik hesaplamalarinda daha ince taneli
(graniiler) bir yaklagim sunar. CoIBERT’i 6zgiin kilan temel unsur ise, sorgu-belge
benzerliklerinin ~ hesaplanmasinda  kullanilan ve ilerleyen  bdliimlerde
ayrintilandirilacak olan 6zgiin bir gec etkilesim (late interaction) mekanizmasini
devreye sokmasidir. Bu mekanizma, sorgu ve belgelerin birbirlerinden bagimsiz
bicimde islenmesini olanakli kilarak, erisim siirecinin yalnizca son agamasinda
etkilesime girmelerini saglar; boylece hem verimli hem de yiiksek dogruluklu

siralama ve erigim gerceklestirilir.

Oziinde, BERT ve benzeri geleneksel embedding modelleri, her belge icin tekil bir
vektor iiretir ve sorguya olan ilgisini tek bir sayisal skorla ifade eder. Buna karsilik
CoIBERT, sorgu ile belge arasindaki anlamsal iliskiyi ¢ok daha ayrintili bi¢imde
ele alir. Her sorgu ve her belge icin birer vektorler dizisi sunar. Uretilen vektor
dizileri birbirleriyle karsilastirilarak sorgu ve belgeler arasindaki benzerlik
hesaplanir. Bu yaklagim, sorgular ile belgeler arasindaki anlamsal iligkinin daha

hassas ve katmanli bir sekilde ¢ézlimlenmesini miimkiin kilar.
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Sekil 2.3 ColBERT mimarisi [1]

Sekil 2.3’te goriildiigii tizere ColBERT mimarisi su bilesenlerden olusur:

e Sorgu encoderi
e Dokiiman (pasaj) encoderi

e Late interaction mekanizmasi

Bir sorgu Q ve bir belge D islendiginde, ColBERT oncelikle bir sorgu kodlayici
(query encoder) kullanarak Q’yu sabit boyutlu vektorler kiimesine doniistiiriir; bu
kiime Eq ile gosterilir. Ayni sekilde, bir belge kodlayici (document encoder) da
D’yi bagka bir sabit boyutlu vektorler kiimesine, yani Ed’ye doniistiiriir. Eq ve
Ed’deki her bir vektor, kendi baglamindaki diger terimlerle etkilesim halinde

ogrenildiginden, baglamsal bilgiyle zenginlestirilmistir.

Bu temsiller elde edildikten sonra, CoIBERT geg¢ etkilesim (late interaction) olarak
tanimlanan bir yontemle Q ve D arasindaki alaka diizeyini (relevance score)
hesaplar. Bu yontem, maksimum benzerlik (MaxSim) islemlerinin bir tiir toplamsal
birlestirilmesiyle tanimlanir. Bu yaklasim, Eq’daki her bir vektoér v’nin Ed’deki
vektorlerle olan kosinlis benzerliklerini hesaplar ve her biri igin en yiiksek benzerlik
degerleri secilir. Bu maksimum benzerlik skorlar1 daha sonra toplanarak nihai iligki
skoru olusturulur. Kosiniis benzerligine ek olarak, ColBERT, vektorler arasi

benzerligi 6lgmede karesel L2 uzakligr metrigini de kullanabilmektedir. Sonugta
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ColBERT, her sorgu tokeni i¢in elde edilen bu eslesme skorlarini birlestirerek,

belgenin sorguyla ilgili olup olmadigini tahmin eder.

Sa.d = Z max Eg - ELl
ot jellEg)] T 74
ie[|E, ]

Sekil 2.4 MaxSim mekanizmasi
2.6.2 Cok Dilli CoIBERT Calismalari

Giliniimiizde ¢ok dilli bilgi erisim sistemleri, 6zellikle diisiik kaynakli dillerde ciddi
performans sorunlariyla karsi karsiyadir; clinkii mevcut yontemler genellikle
yalmizca Ingilizce gibi yiiksek kaynakl dillerde etkili sonuglar verirken, diger diller
igin yeterli etiketli veri bulunmamasi nedeniyle basarisiz kalmaktadir. Bu sistemler
genellikle ¢ok dilli biiytlik dil modellerine dayanir ve her dil i¢in ayr1 ayr1 ince ayar
(fine-tuning) yapilmasini gerektirir; bu da yiiksek hesaplama maliyetlerine, veri
bagimliligima ve diisiik 6l¢eklenebilirlige yol agar. Ayrica, bu yaklagimlarda yeni
bir dili desteklemek i¢in modelin tamaminin yeniden egitilmesi veya karmasik
yontemlerle giincellenmesi gerekebilir, bu da hem teknik zorluklar yaratir hem de
sistemin esnekligini kisitlar. Sonu¢ olarak, diisiik kaynakli diller i¢in etkili,
ekonomik ve genisletilebilir bilgi erisim sistemleri gelistirmek biiyiikk bir agik

olarak karsimizda durmaktadir.

2.6.2.1 ColBERT-XM

CoIBERT-XM [15], ¢ok dilli sifir-atish (zero-shot) bilgi getirme problemini
hedefleyen, esnek ve modiler bir mimariye sahip bir IR modelidir. Bu model, tek
bir dilden egitilmis bir bilgi getirme sistemini, ek egitim verisi olmaksizin diger
dillere genellestirebilmek igin gelistirilmistir. CoIBERT-XM, 6nceki c¢ok dilli IR
calismalarinda goriilen basari-kapsam ikilemini ¢ézmek iizere tasarlanmistir: ya
yiiksek dogruluk saglanir ama cok dilli kapsayicilik diiser, ya da bircok dili
desteklemek muimkiin olur ancak performanstan taviz verilir. CoIBERT-XM bu

dengeyi asmak i¢in hem etkili hem de 6lgeklenebilir bir ¢6ziim sunar.

ColBERT-XM, ColBERT yapisim1 ¢ok dillilige genisletmek igin encoder

bilesenlerini modiiler hale getirir. Encoder bilesenlerini modiiler hale getirmek i¢in
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X-MOD [16] yontemini kullanir. X-MOD (Cross-lingual Modular Encoder), ¢cok
dilli dil temsillerini modiiler bigimde 6grenen bir encoder mimarisidir. Her dil i¢in
ayr1 bir dil modiilii igerir, ancak bu modiiller ayn1 backbone ile entegre ¢alisir. Bu

sayede:

e Diller aras1 bilgi paylasimi saglanir (6zellikle diisiik kaynakli diller fayda
gorar). Ancak her dilin kendine has 6zellikleri (morfoloji, s6z dizimi)
korunur.

e Yeni bir dil eklenecegi zaman tiim model yeniden egitilmek zorunda

kalmaz, yalnizca o dilin modiili egitilir.

4
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Sekil 2.5 X-MOD mimarisi [16]

CoIBERT-XM modelinin egitiminin ilk agamasinda modelin X-MOD mimarisiyle
cok dilli olarak modiiler egitimi gerceklesir. Bu 6n egitim ile diisiik ve yiiksek
kaynakli diller ayn1 6znitelik uzayinda temsil edilir. Ince ayar asamasinda sadece

Ingilizce IR verisi kullanilarak dil spesifik olmayan modiillerin egitimi gerceklesir.

Bu mimarideki 6nemli avantajlardan biri, tiim diller i¢in ayr1 ayr bilylik miktarda
egitilmis IR verisi gerektirmeden, sifir-atish arama yapabilmesidir. Yani, 6rnegin
sadece Ingilizce iizerinde egitilmis model, Almanca veya Japonca gibi bir dilden
gelen sorgularla da etkili arama yapabilir. Bu, hem kaynak bakimindan sinirli diller
icin IR sistemleri gelistirmeyi kolaylastirir hem de sistemin genis bir dil

yelpazesinde ¢aligmasini miimkiin kilar. Ayrica, modiiler yap1 sayesinde yeni diller



sisteme eklenebilirken mevcut encoderler bozulmadan kalabilir, bu da bakim ve

genisletme maliyetlerini diisiirtir.

Deneysel sonuglar, COIBERT-XM'in 6zellikle diisiik kaynakli dillerde bile gii¢lii
sifir-atish performans sundugunu ve hem dogruluk hem de ¢ok dillilik agisindan
mevcut yontemleri geride biraktigini gostermektedir. Ozetle COIBERT-XM, ok
dilli bilgi getirme sistemlerinde pratik, etkili ve 6lgeklenebilir bir ¢6zum sunan ileri

seviye bir yaklagimdir.

— 4 4
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:
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Sekil 2.6 CoIBERT-XM egitim asamalari [15]

2.6.2.2 BGE-M3

Yapay zeka alandaki gelismeler, kurumlarin farkli gorevler, diller veya giris
uzunluklari i¢in ¢ok sayida uzmanlagsmis yapay zeka modelini yonetme, entegre
etme ve gilincelleme karmasiklhifiyla giderek daha fazla karsi karsiya kalmasi
nedeniyle, "genelci" yapay zeka modellerine olan talebin artmasina sebep
olmaktadir. Bu trende ayak uyduran M3-Emnbedding (Multi Linguality, Multi
Functionality, Multi Granulity) [17] c¢alismasi sparse, dense ve cok vektorlii
(ColBERT) noral IR paradigmalarini tek modelde birlestirmistir. Gelistirilen model
paradigmadan ayr1 olarak dokiiman uzunlugu ve dil destegi a¢isindan da genelci bir
IR modeldir. M3-Embedding gibi tek, son derece cok yonli bir model,
operasyonel yiikii 6nemli Olclide azaltarak, sistem tasarimini basitlestirerek ve

Olceklenebilirligi artirarak cazip bir ¢oziim sunmaktadir. Bu durum, yapay zeka
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gelistirmede, daha genis bir kullanim senaryosu yelpazesine uyum saglayabilen
temel modellere dogru genel bir egilimi isaret etmekte, boylece pratik ayarlarda

dagitimi ve yeniligi hizlandirmaktadir.

Yapay zeka uygulamalar1 yayginlastikca, agirlikli olarak Ingilizce merkezli
modeller dogal olarak pazar erisimlerini siirlar ve dijital esitsizlikleri siirdiirtir.
Cok g¢esitli dillerde en son teknoloji performans sunarak, M3-Embedding diinya
capinda daha esit ve erisilebilir yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesini dogrudan
kolaylastirmaktadir. Bu, Ingilizce konusmayan pazarlar icin onemli bir giris
engelini ortadan kaldirmakta ve yapay zekada dilsel ¢esitliligi tesvik ederek
gelismis IR'in faydalarinin birka¢ baskin dille veya kiiltiirle sinirli kalmamasini

saglamaktadir.

M3-Embedding'in ¢ok islevliliginin merkezinde, ortaya konulan kendi kendine
bilgi damitma (self knowledge distillation) ¢ergevesi yer almaktadir. Bu gergeve,
birden fazla erisim islevinin (dense, sparse, ¢ok vektorli) birlikte 6grenilmesini ve
karsilikli olarak gili¢lendirilmesini saglar. Bu yaklasim, farkli erisim islevlerinden
thretilen iliski puanlarinm, bilgi damitma yoluyla genel Ogrenme siirecini
gelistirmek ve egitim kalitesini artirmak i¢in bir "6gretmen sinyali" olarak entegre
edilmesini igerir. Bu yenilik¢i yaklasim, modelin ¢esitli erisim ihtiyaglarina hizmet

eden birlesik bir temsil 6grenmesini saglar.

dense score inter score

(e v )
dense multi-vec
[N N ]

i 1 1
I 1 I
1 Y 9 o 1 Y

Train 1.2 Billion multilingual . . + labled data (EN, ZH, Mul) !
i Pre-Training % unsupervised data [:> Fine-Tuning % + Synthetic data (Long) i
1 1
I 1 I 1

Sekil 2.7 M3-Embedding egitim agsamalar1 [17]

M3-Embedding'in basarisi i¢in model mimarisi ve egitim algoritmalar1 kadar,
kapsamli ve yiiksek kaliteli bir veri kiimesinin titizlikle kiirasyonu da kritik dneme
sahiptir. Bu, modelin ¢ok dilli ve cok taneli yeteneklerinin temelini olusturmaktadir.

Aragtirmacilar, ii¢ ana kaynaktan veri derlemislerdir:
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e Denetimsiz Ogrenme On Egitim Verisi: Bu 6n egitim verisi, bilyilk ¢ok
dilli veri kiimelerinden (6rnegin, Wikipedia, S20RC [18], xP3 [19], mC4
[20], CC-News, MTP [21]) zengin anlamsal yapilar (6rnegin, baslik-govde
ciftleri) seklinde elde edilmistir. Diller arasi anlamsal eslestirmeyi
kolaylastirmak i¢in NLLB[22] ve CCMatrix'ten [23] paralel cumleler
eklenmistir. Bu ¢aba, 194 dilde 1,2 milyar metin ¢ifti ile sonu¢lanmistir. Bu
muazzam hacim ve dilsel genislik, modelin ¢ok dillilik ve ¢ok tanelilik
yeteneginin kaynagidir.

e Denetimli Ogrenme ince Ayar Verisi: Daha kiigik boyutlu ancak gesitli
ve yiiksek kaliteli ince ayar verileri (Ingilizce i¢in HotpotQA [24], TriviaQA
[25], MS MARCO [26]; Cince icin DuReader [27], T2-Ranking [28]; diger
diller igin Mr. TyDi [29] ve MIRACL [30]) dahil edilmistir. Uzun belge
erisim gorevlerindeki eksikligi gidermek ve farkli dillerde ince ayar verileri
saglamak i¢in stratejik olarak sentetik veri (MultiLongDoc)
olusturulmustur. Bu, GPT-3.5 kullanilarak uzun makalelerden rastgele
orneklenmis paragraflara dayali sorular olusturularak yeni metin ciftleri

olusturulmustur.

Yapilan degerlendirmelerde kendi kendine bilgi damitmanin, sentetik veri
tiretmenin ve veri kiirasyonunun katkisi gosterilmistir. Model birgok dilde,

yayilandig tarihte mevcut olan modelleri IR basaris1 agisindan geride birakmustir.
2.6.3 Jina ColBERT v2

BGE-M3 gibi Jina-ColBERT-v2 [31] calismasi da benzer problemleri ele
almaktadir, ek olarak tahmin yapma kompleksligini diigiirme {izerinde de
durulmustur. Bahsedilen problemleri ¢6zmek, istenen hedeflere ulasmak i¢in Jina-
CoIBERT-v2 galigsmasinda egitim stratejisi, model mimarisi ve egitim verisi
acisindan degisiklikler yapilmistir. Temsil tabanli noral bilgi erisiminde kullanilan

egitim yontemleri kullanilmistir.

Backbone modeli igin XLM-RoBERTa mimarisi kullanilmistir, degisiklik olarak
mutlak pozisyon embeddingleri yerine rotary pozisyon embeddingleri
kullanilmigtir. On egitimi yapilmis XLM-RoBERTa, pozisyon embeddingleri
degistirildikten sonra Refined Web korpusunda [32] 160 bin adim boyunca MLM
objektifiyle  egitilmistir.  ColBERT  paradigmasi  token  seviyesindeki
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embeddinglerin boyutunu tahmin yapmayir ve semantik benzerlik aramay1
hizlandirmak i¢in 768’den 128’¢ lineer bir katmanla diisiiriir. Bu ¢alismada
hizlandirmay1 arttirmak i¢in embedding boyutunu 512,256,128, 96 ve 64’ ¢ diisiiren
birden fazla ayr1 katman kullanilmistir. Tiim bu katmanlar es zamanli olarak
egitilmistir ve boyutu 128’den daha az boyuta indirgemenin getirdigi basari

kaybinin minimal diizeyde oldugu gdsterilmistir.

Klasik ColBERT yaklasimindan farkli olarak, IR ince ayari i¢in ilk agsamada temsil
tabanli noral IR modellerinde kullanilan tek vektorlii kontrastif 6grenme objektifi
kullanilmistir. %50’si Ingilizce olmak iizere 450 milyon birbiriyle iliskili soru-

dokiiman, soru-cevap ve cimle-ciimle giftiyle bu egitim gergeklestirilmistir.

IR ince ayar1 i¢in ikinci asamada bilgi damitma kullanilmistir ve 6gretmen model
olarak jina-reranker-v2-base-multilingual [33] etkilesim tabanli modelin
rehberliginde 100 bin adim boyunca egitim gerceklesmistir. Egitim verisi

kompozisyonu belirsizlikler barindirmakla beraber su sekildedir:

e MSMARCO, DuReader ve MIRACL gibi ¢esitli bigimlerde secilmis
olumsuz 6rnekler iceren, yiiksek kaliteli ve insanlar tarafindan etiketlenmis
arastirma veri kiimeleri.

e Ingilizceden Cince, Fransizca, Almanca, Japonca, Rusga ve Ispanyolca’ya
cevrilmis MSMARCO ve NQ [34] gibi yuksek kaliteli veri kiimeleri.

e Hukuk gibi nis alanlarda yaygin olarak gozlemlenen basari diigiislerinin

oniline ge¢mek i¢in nis alanlarda sentetik olarak olusturulmus veri kiimeleri.

Bu iiclii veri kiimesi, Arapga, Cince, Ingilizce, Fransizca, Almanca, Japonca, Rusca
ve Ispanyolca dillerine 6zellikle agirlik verilerek, yaygin bigimde kullanilan toplam
14 dili kapsamaktadir. Degerlendirme sonuglarinda mMARCO [35] ve MIRACL
cok dilli kargilagtirma verisetlerinde iistiin basar1 elde edilmistir. Dikkate deger bir
yorum olarak vyazarlar IR verisetlerinin milyonlarca 06rnek igermesinin
degerlendirme acisindan pratik olmadigini belirtmiglerdir. Biiylik verisetlerinin
kicuk orneklemlerinde elde edilen basari metriklerinin ana verisetiyle elde edilen
metriklerle paralellik gosterdigi belirtilmistir. Her ne kadar yapilan ¢aligma tekrar
edilebilir olmasa da embedding boyutunu diisiirme ve farkli egitim stratejilerinin

karsilastirilmasi agisindan degerlidir.
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2.7 IR Egitim Verisetleri Uzerine

Iyi bir pasaj erisim veri seti, bilgiye dayali sorgulara verilen dogru cevaplarin
giivenilir bir sekilde O6grenilebilmesi ve degerlendirilmesi icin belirli niteliklere
sahip olmalidir. Oncelikle, sorgu ile gercekten iliskili olan pasajlarin yiiksek
dogrulukla eslestirildigi, kaliteli bir sorgu-pasaj yapisi gereklidir. Bu eslesmeler,
kullanicilarin gergek bilgi ihtiyacini yansitan sorgularla yapilmali ve cevap olarak
verilen pasajlar, soruyu dogrudan ve agik bi¢imde yanitlamalidir. Bunun yaninda,
modeli yaniltmamak ve genelleme becerisini artirmak i¢in sadece dogru degil, ayn1
zamanda konuyla alakali ama cevabi igermeyen (hard negative) ya da tamamen

alakasiz (random negative) 6rneklere de yer verilmelidir.

Veri seti, farkli tiirdeki bilgi ihtiyaglarii kapsayacak sekilde cesitli sorgular
icermelidir. Bunlar yalnizca dogrudan bilgi isteyen ylizeysel sorular degil; ayni
zamanda agciklayici, karsilastirmali veya daha derinlemesine anlamaya yonelik
sorgular da olmalidir. Bu gesitlilik, modellerin ¢ok yonlii sorgulara karst daha dogru
sonuclar iiretmesini saglar. Ayrica veri setinin kapsadigi konular da genis bir
yelpazeye yayilmali; 6rnegin saglik, teknoloji, tarih, bilim ve kiiltiir gibi farkl
alanlardan igerikler icermelidir. Bu temsili ¢esitlilik, modelin yalnizca belirli
alanlarda degil, genel bilgi dagilimi i¢inde de iyi performans gostermesine katki

saglar.

Pasajlarin uzunluk ve yap1 bakimindan da ¢esitli olmast 6nemlidir. Baz1 cevaplar
kisa bir tanimken, bazilar1 detayl agiklamalar igerebilir. Bu da modelin kisa ve 6z
cevaplarla, daha kapsamli metinler arasinda ayrim yapabilme yetisini gelistirir.
Ayrica, degerlendirme yapilacaksa her sorguya karsilik gelen birden fazla dogru
cevap bulunmali ve bu cevaplar uzmanlar veya kullanicilar tarafindan dikkatlice
etiketlenmis olmalidir. Bu sayede, modelin performansi ¢oklu dogru iizerinden

daha adil ve gergekgi sekilde olgllebilir.

Son olarak, veri seti yapay veya sentetik verilerle destekleniyorsa, bu igeriklerin
dogal dil yapisina uygun ve ger¢cek kullanici ifadelerine benzer bi¢imde
olusturulmus olmasi gerekir. Aksi halde, modelin 6grenme siireci yapay Oriintiilere
odaklanabilir ve gergek diinyadaki sorgulara karsi zayif performans gosterebilir.

Tiim bu 6zellikler, giiglii ve gilivenilir bir pasaj erisim verisetinin temelini olusturur.
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Question answering veri setleri, dogrudan bilgiye dayali soru-cevap eslestirmeleri
sunduklarindan, bilgi erisimi ve siralama problemleri acisindan zengin bir kaynak
teskil etmektedir. Ozellikle acik domain QA veri setlerinde her soru, bir veya birden
fazla ilgili paragrafla (context) eslestirildiginden, bu yapilarin pasaj erisim gérevine
doniistiiriilmesi miimkiindiir. Bu doniisiimde, her bir soru-pasaj ¢ifti bir aday olarak
degerlendirilmekte; pozitif 6rnekler, cevabi igeren pasajlar olarak, negatif 6rnekler
ise cevapsiz veya konuyla iliskisi zayif pasajlar olarak tanimlanmaktadir. Bu
baglamda, QA veri setleri, siralama modellerinin denetimli olarak egitilmesinde
kullanilabilmektedir. Ancak bu tiir veri setlerinin dogrudan pasaj erisim amach
tiretilmemis olmasi, baz1 metodolojik sinirlamalar1 da beraberinde getirmektedir.
Ornegin, pozitif pasajlarm siklikla yalmzca bir taneyle sinirli olmasi veya negatif
orneklerin gergekci dagilimlardan gelmemesi, siralama performansini olumsuz
etkileyebilmektedir. Dolayisiyla, QA veri setlerinin pasaj siralama baglaminda
kullanimi, dikkatli bir negatif Ornekleme stratejisi ve uygun bir yeniden
yapilandirma siireci ile desteklenmelidir. Bu yaklasimla, QA kaynaklar1 siralama

gorevlerinde giiglii bir baslangi¢ noktasi olarak degerlendirilebilir.

2.8 IR Basar1 Metrikleri

Bilgi erisimi basarinin Ol¢iimiinde her metrik her sorgu-pasaj iliskisinde
kullanilamayacag1 i¢in Oncelikle sorgu-pasaj iliskisinin tanimlanmasi gerekir.

Sorgu-pasaj iliskisi farkli sekillerde tanimlanabilir:

e Iliskili ve iliskisiz olarak ikili siniflandirilabilir.
o (Cok iliskili, az iligkili, iligkisiz gibi ordinal bir degiskenle tanimlanabilir.

e Iliski oran1 mutlak sifira sahip siirekli bir degiskenle temsil edilebilir.
2.8.1 Precision (Kesinlik):

Kesinlik metrigi ikili siniflandirma problemlerinde hedef sinifla siniflandirilan
orneklerden yiizde kacinin hedef sinifa ait oldugunu gosterir. Denklem 2.1°de #TP
dogru tahmin edilen pozitif sinifa ait ornek sayisini, #FP yanlis tahmin edilen

negatif sinifa ait 6rnek sayisini belirtmektedir.

#TP
isi = —_— 2.1
Precision T (2.1)
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Bilgi erisimindeki karsilig1 ise getirilen pasajlardan yiizde kaginin alakali pasaj
oldugudur (bakiniz Denklem 2.2) .
|[{alakal1 pasajlar} n {erisilen pasajlar}|

PrecisionIlR = — , (2.2)
|{erisilen pasajlar}|

2.8.2 Recall (Duyarhhk):

Duyarlilik metrigi ikili siniflandirma problemlerinde hedef sinif 6rneklerinin yiizde
kacinin dogru tahmin edildigini gosterir. Denklem 2.3’de #TP dogru tahmin edilen
pozitif sinifa ait 6rnek sayisini, #FN yanlis tahmin edilen pozitif siifa ait 6rnek

sayisini belirtmektedir.

#TP
a8 23
Recall = —r5——2FN (2:3)

Bilgi erisimindeki karsiligi ise alakali pasajlardan yiizde kagmin getirildigidir
(bakiniz Denklem 2.4).
[{alakal1 pasajlar} n {erisilen pasajlar}|

RecalllR = 2.4
ecd |{alakal1 pasajlar}| 24)

Kesinlik ve duyarlilik metriginin bilgi erisimi agisindan anlamli olabilmesi igin
getirilen pasajlarin siralamalarinin dikkate alinmasi gerekir. Alakali pasajlarin
getirilen pasajlarin ilk siralarinda olmasi bilgi erisim basarisinin yiiksek oldugunu
gosterir. Bu ylizden kesinlik ve duyarlilik hesaplanirken getirilen ilk k adet pasaji

incelemek siralama basarisini daha iyi yansitir.
2.8.3 Precision@k

|{getirilen ilk k pasaj} n {alakal pasajlar}|

Precision@k = ” (2.5)
2.8.4 Recall@k
etirilen ilk k pasaj} n {alakal il
Recall@k — l{g pasaj} n {alakal pasajlar}| 2.6)

|{alakal1 pasajlar}|
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2.8.5 R-Precision

Precision metriginin IR alani i¢in uyarlanmis halidir. Koleksiyondaki alakali pasaj
sayisina bagimli bir metriktir. Precision@K formiiliinde K yerine alakali pasaj

sayi1s1 konarak hesaplanir.
2.8.6 Mean Average Precision (MAP)

Recall@K ve Precision@K getirilen ilk k dokiimanin nasil siralandigini dikkate
almaz. Ornegin bir bilgi erisim modeli alakali pasaji1 ilk sirada getirebilir, bir diger
model ise alakali pasaji licilincii sirada getirebilir. Precision@k ve Recall@k
metrikleri her iki model igin ayni basari degerini verecektir. Ik k pasajin
siralamasinin basariya etki etmesi i¢in Precision ve Recall metriklerinin tek bir k
degeriyle hesaplanmasi yerine 1’den k’ya her rakam icin hesaplanabilir ve

ortalamasi alinabilir. Mean average precision metrigi bahsedilen yaklasimi kullanir.

MAP@K hesaplanmasi i¢in dncelikle her sorgu igin average precision (AP) degeri
hesaplanir. AP’yi hesaplamak icin getirilen ilk K pasajdaki alakali her pasajin
bulundugu konum icin Precision@k degeri hesaplanir ve hesaplanan degerlerin
ortalamast almir (bakiniz Denklem 2.7) . Denklem 2.7°de gosterilen “rel(k)”
fonksiyonu alakali pasajlar i¢in 1, alakasiz pasajlar icin 0 degerini dondiirtir.
Sonrasinda her sorgu ic¢in hesaplanan AP degerlerinin ortalamasi alinarak MAP

degeri bulunur (bakiniz Denklem 2.7).

AP@K = (Dx TK_,(Precision@k X rel(K)) 2.7)
1 #sorgu

MAP@K = ( )X Z AP@K, (2.8)
#sorgu ]

2.8.7 Cumulative Gain (CG)

Sorgu-pasaj iliskileri her zaman ikili degerlerle temsil edilmeyebilir. Iliski siirekli
degerler ile temsil edildiginde Precision ve Recall tabanli metrikler kullanilamaz.
Cumulative Gain (CG) siirekli iliski degerleriyle kullanilabilen bir metriktir.

Basitge getirilen pasajlarin sorguyla olan iliski degerlerinin toplamidir.
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K
CG@K = z iligki; 2.9)
k=1

2.8.8 Discounted Cumulative Gain (DCG)

MAP metriginin zayif yan1 1’den K’ya kadar agirliklandirmaksizin her konumun
Precision degerlerinin ortalamasini almasidir. Ornegin getirilen ilk 3 pasajdaki
Precision degeri ilk 10 pasajdaki Precision degeriyle ayni oranda AP@10 degerini
etkileyecektir. Benzer sekilde CG metrigi de siralamay1 skor hesaplamasina dahil
etmez. Ilk siralamalarin basari skorunu daha ¢ok etkilemesi igin ilk siralamalarin
odullendirilmesi  gerekmetedir veya bagka bir deyisle son siralamalarin
cezalandirilmas1 gerekmektedir. DCG bu yaklasimi kullanir. Iliski degerlerini
toplamadan 6nce her degeri konumuna gore logaritma fonksiyonu ile cezalandirir.
Sonug olarak yiiksek iligski degerlerine sahip pasajlarin ilk sirada getirilmesi skoru

daha ¢ok ykseltir.

K
DCG@K = Ziligkii Nlog(i + 1) (2.10)

i=1

2.8.9 Normalized DCG (NDCG)

DCG metrigi skalasiz bir basar1 metrigidir. Ornegin bir bilgi erisim modelinin bir
verisetinde tirettigi DCG metrigi tek bagina yorumlanamaz ayriyetten referans bir
degere ihtiyac vardir. Degerin diisiik veya yliksek olmasi tek basina anlam ifade
etmez sadece baska bir modelin ayn1 verisetinde tirettigi DCG degerine bakilarak
iki model karsilastirilabilir. NDCG metrigi bu problemi ¢6zmek i¢in yapilabilecek
en iyi-ideal siralamanin iiretecegi DCG degerini referans deger olarak kullanir. Bu
siralamanin irettigi deger ideal-DCG olarak adlandirilir. Modelin iirettigi DCG
degeri ideal-DCG’ye boliinlir ve sonucglar1 yorumlamak i¢in baska bir modele
ihtiya¢c duyulmaz. NDCG degeri sifir ve bir arasinda deger alabilir. Bir degeri

miikemmel siralamay1 gosterir.

NDCG@K = DCG@K/IdealDCG@K (2.11)
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2.8.10 Mean Reciprocal Rank (MRR):

MRR metrigi ikili sorgu-pasaj iliskileri i¢in kullanilan bir metriktir. Getirilen
pasajlardan alakali olanlarindan en iyi siralamaya sahip olan pasajin konumunu
kullanir. Alakal1 pasaja ne kadar ¢abuk erisildigini gosteren bir metriktir. Hizli
erisimin 6nemli oldugu problemlerde diger metriklerden daha 6nemli olabilir.
Sadece getirilen ilk iligkili pasaji dikkate aldig1 icin birden fazla iligkili pasajin

oldugu problemlerde basar1 temsil giicii diisiiktiir.

#sorgu

1 :
z 1/En lyi Konum,, (2.12)
u=1

MRR =
(#sorgu)
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3

YONTEM

Bu boliimde Tiirkce bilgi erisim modelinin gelistirilme asamalar1 ve yapilan

tercihler anlatilacaktir.

3.1 Dil Modeli Mimarisi Se¢imi

Transformer mimarileri, hazirlik boliimiinde de agiklandigi iizere ii¢ ana kategoriye
ayrilmaktadir: encoder, decoder ve encoder-decoder modelleri. Decoder ve
encoder-decoder yapilari, tasarimlari geregi dil tiretiminin gerekli oldugu dogal dil
isleme gorevlerinde tercih edilmektedir. Her ne kadar decoder tabanli modeller,
bilgi erisimi baglaminda encoder modellere kiyasla bazi tasarimsal dezavantajlara
sahip olsa da, bu modellerin pasaj erisiminde kullanildig1 caligmalar da mevcuttur
[36]. Bu kullanim, decoder modellerin terabaytlarca metin verisiyle 6nceden
egitilmis olmalarinin, s6z konusu yapisal dezavantajlar1 telafi etmesiyle miimkiin
hale gelmistir. Ancak bu modellerin egitiminin yiiksek maliyetli olmas1 ve ¢ikarim
siirecinde Olceklenebilirlik agisindan sinirlamalar tasimasi nedeniyle, bu tez

calismasinda decoder modeller degerlendirme dis1 birakilmistir.

CoIlBERT’in ilk versiyonunda da isminden anlasilacagi iizere BERT mimarisi
temel alinmistir. Bir encoder modeli olan BERT, ¢ift yonlii baglam etkilesimi ile
Oznitelik ¢ikariminda giigliidiir ve yiiksek Ol¢eklenebilirlik ozellikleri sayesinde
pasaj erigimi i¢in uygun bir yap1 sunar. Genel olarak encoder tabanli modellerin
kullanim alanlari, sekans seviyesinde veya token seviyesinde olarak ikiye
ayrilabilir. Pasaj erisimi her ne kadar sorgu ve pasaj arasindaki iliskiyi sekans
duzeyinde skorlayan bir gorev gibi goriinse de, ColBERT'in benimsedigi gec
etkilesim paradigmasi, bu iligkiyi token seviyesinde elde edilen temsiller lizerinden

degerlendirmektedir. Dolayisiyla ColBERT ile uyumlu bir encoder tasariminin
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token diizeyindeki performanst dogrudan o©Onem kazanmaktadir. Hazirlik
bolimiinde ele alinan RoFormer mimarisi, kullandigi rotary pozisyonel embedding
mekanizmasi sayesinde, MLM gorevinde daha diisiik kayip degerleri tiretmektedir.
Maskelenmis tokenlerin daha dogru sekilde tahmin edilebilmesi, modelin token
diizeyindeki basarisinin daha iyi oldugunu gostermektedir. Bu nedenle, CoIBERT
tabanli bir modelin egitilmesinde rotary pozisyonel embedding kullanan bir

mimarinin tercih edilmesi, gérev performansi agisindan avantaj saglayacaktir.

Derin 6grenme 6zelinde son yillarda sadece donanimsal gelismeler olmamis ayni
zamanda yazilimsal gelismeler de yasanmistir. Gelistirilen optimize kiitiiphaneler
ayni bilgisayar donanimiyla daha az enerji tiiketerek daha hizli egitim ve tahmin
yapilabilmesini saglamaktadir. Transformer modellerinde yapilan islemlerde
zaman karmasiklig1 olarak attention islemi 6ne ¢ikmaktadir. Attention islemi i¢in
yazilim seviyesinde gelistirilen farkli implementasyonlar bulunmaktadir. Secilecek
encoder model mimarisinin  s6z konusu gelismeleri desteklemesi egitim
maliyetlerinin azaltilmasi acisindan 6nemlidir. ModernBERT mimarisi eski BERT
varyantlarinin aksine Flash Attention implementasyonunu [37] desteklemektedir.
Gelistirilecek bilgi erisim modeli igin, hem rotary pozisyon embeddinglerini
kullanmast hem optimize attention implementasyonlarini desteklemesinden dolay,
ModernBERT-base mimarisi se¢ilmistir. ModernBERT’in makalesinde alternating
attention yonteminin 100 milyar egitim tokeninden az egitim verisinde basari
kaybina sebep olduguna deginilmistir. Alternating attentionin veri ihtiyaci ve

oznitelik ¢ikarimini kisitlamasindan dolay1 yerine global attention kullanilmastir.

Attention forward speed, head dim 64 (HL00 BOGB SXM5) Attention forward speed, head dim 64 (H100 80GB SXM5)

mmm Standard attention EEm Standard attention
= FlashAttention-2 W FlashAttention-2
. Triton . Triton

T 600 mmm cuDNN 7 600 mmm cuDNN

;_@ mmm FlashAttention-3 E’f mmm FlashAttention-3

3 3

= 400 =

o b=

[} a

w Y

Q. Q.

vy 200 vy

512 1k 2k aKk 8k 16k
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(a) Forward, without causal mask, head dim 64 (b) Forward, with causal mask, head dim 64

Sekil 3.1 Attention implementasyonlarinin hiz karsilagtirmasi [37]
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3.2 Dil Modeli On Egitimi

Ingilizce dili igin encoder only modeller 6zelinde sistematik onlarca 6n egitim

caligmas1 bulunsa da Tiirk¢e dilinde hiperparametre, veri kompozisyonu, egitim

objektifi, model mimarisi gibi faktorlerin incelendigi higbir ablasyon calismast

bulunmamaktadir. Tiirk¢e dili i¢in yapilan ¢alismalarda diger dillerde yapilan

calismalarda bulunan en iyi yontemler transfer edilmistir. Makine 6grenmesinde

deney asamasi sonucunda bulunan en iyi egitim segenekleri egitim verisi ve

probleme dogrudan baglidir. Bu kapsamda birbirinden ¢ok farkli dillerde bulunan

stratejilerin transferi sagliklt olmayabilir. Tiirk¢e encoder only model 6n egitimi

0zelinde arastirmaya deger noktalar sunlardir:

NSP goérevinin terk edilmesi: BERT ¢alismasinda 35GB veri kullanilmistir
ve NSP gorevinin basartyr arttirdign  gozlemlenmistir. RoBERTa
caligmasinda ise veriseti biiyiitiildiglinde NSP egitim objektifinin katkisinin
olmadig1 gosterilmistir. NSP gorevi tamamen kaldirildiginda sadece MLM
kullanilmas1 modele sadece token seviyesinde geri bildirim verilecegi
anlamma gelir. Tiirkge dili Ingilizce’ye gore baglama daha duyarl bir dil
oldugu icin NSP gorevinin terk edilerek baglam diizeyinde modele geri
bildirim verilmemesi performansi nasil etkileyecektir? Bir diger nokta ise
Ingilizce dilinde cok yiiksek kaliteli sekans smiflandirma verisetleri
bulunmaktadir ve modellere 6n egitim sonrasinda bu verisetler kullanilarak
transfer 0grenme uygulanmaktadir. Tiirkge’de ise sekans siniflandirma
verisetleri 0lgek ve kalite agisindan ¢ok daha geridedir.

Pozisyon embedding yontemi secimi: Ingilizce dilinde yapilan
caligmalarda farkli pozisyon embedding yontemleri karsilagtirilmistir. Fakat
Ingilizce’den ¢ok farkli olan Tiirkce dilinde paralel sonuglar elde
edilebilecek midir?

MLM gorevinde maskeleme oram secimi: Ingilizce’de egitilen
modellerde bile en iyi maskeleme orani konusunda farkli sonuclara
ulasilmistir. Ozgiin bir calismada ise sabit maskeleme orani1 yerine
maskeleme oraninin dinamik olarak degistirilmesinin model basarisini
olumlu etkiledigi gosterilmistir [38]. MLM maskeleme orani Tiirkge

spesifik modeller igin arastirmaya deger bir konudur.
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Bahsedilen noktalarin arastirilmast igin sistematik sekilde ¢ok sayida deney
yapilmasi gerekmektedir. Ortaya ¢ikacak maliyet sebebiyle bu arastirma konusu
sonraki ¢aligmalara birakilmistir. Her ne kadar maliyet yiiksek olsa da daha iyi bir
encoder only model ¢ok sayida NLP gorevini iyilestirecegi i¢in bdyle bir ¢aligsma

Tiirk¢e NLP alanim ileriye gotiirmek igin gereklidir ve iyi firsatlar sunmaktadir.

Gergeklestirilen tez calismasinda en diisiik maliyetle en iyi Tiirk¢e ColBERT
modelini gelistirmek hedeflenmistir. On egitim asamasinda yapilacak olan
yatirimin ¢iktist ince ayar kisminda yapilacak olan yatirimin ¢iktisindan daha az
olacag1 i¢in bu tez caligmasinda kapsamli bir 6n egitim arastirmasi yapmak mantikl

olmayacaktir.

ColBERT modeli i¢in secilen mimari 6n egitim asamasinda 35 GB boyutundaki
Oscar korpusunda [39] RoBERTa calismasinda kullanilan dinamik maskelemeyle
MLM gorevi lizerinde 8 epok boyunca egitilmistir. %20 maskeleme orani, 2048
batch boyutu, 7e-4 &grenme orani ve lineer Ggrenme orani zamanlayicisi
kullanilmistir. Model tokenizer1 icin BERTurk [40] ¢aligmasinda egitilen 32 bin
tokenlik sozliige sahip uncased tokenizer kullanilmistir. Biiylik kii¢lik harf duyari
olmayan tokenizer se¢iminin arkasindaki neden ayni metnin daha az tokenle temsil
edilebilmesinin amaglanmasidir. NER ve POS gibi gorevlerde biiyiik-kiiguk harf

ayrim1 Onemli katki saglasa da IR gorevi i¢in getirdigi katki ihmal edilebilir.

Output

Input

Sekil 3.2 Maskelenmis dil modelleme objektifi
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Yapilan diger encoder only modeli 6n egitimlerinden farkli olarak dropout
kullanilmamistir. Maskelenmis dil modelleme gérevi modele beslenen tokenlerin
rastgele [MASK] tokeni ile degistirilip tahmin edilmesine dayanir. Dinamik
maskeleme ise her epokta her input i¢in farkli tokenleri maskeler. Dropout teknigi
[41] noral sinir ag1 modelinin asir1 6grenmesini engellemesi i¢in kullanilan bir
regililarizasyon teknigidir. Dropout sinir agi katmanlarindaki aktivasyonlari
belirlenen olasilikla diisiiriir, bagka bir degisle sifirla degistirir. Dropout ve dinamik
maskeleme karsilastirildiginda birbirlerinden ¢ok farkli olmadigi goriilecektir.
Model kapasitesi, egitim verisi boyutu ve dinamik maskelemeden gelen
regiilarizasyon etkisi beraber degerlendirildiginde ayrica dropout uygulamanin asir1
reglilarizasyona sebep olabilecegi hipotezlenmistir. Model 6n egitiminde dropout
kullanilmamastir ve model 8 epok boyunca validasyon setindeki kayip fonksyionu
degerini iyilestirmistir. Bu bulgu asir1 6grenme olmadigini gosterir ve kurulan
hipotezi desteklemektedir. Asiri regiilarizasyon egitim siiresini uzatacagi igin 6n

egitim gibi maliyetli bir asamada bunun 6niine gegmek ¢ok dnemlidir.
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Sekil 3.3 Dropout teknigi

3.3 IR i¢in ince Ayar Egitimi

CoIBERT paradigmasi potansiyeline ragmen yapilan calisma sayisi agisindan
temsil tabanli modellerin gerisinde kalmistir. Kisitli sayidaki ¢alismaya ragmen
gelistirilen ilk ColIBERT modelinden bu yana farkli egitim stratejileri denenmis ve
ilk versiyona gore ciddi ilerlemeler kaydedilmistir. Hazirlik kisminda bahsedilen

cok dilli varyantlara ek olarak Japonca dili i¢in gelistirilen JaColBERT [42 ,43]
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calismalar1 ColBERT’in farkli dillere uyarlanmasi agisindan iyi bir referans
noktasidir. Bu bolimde farkli ¢alismalarda elde edilen bulgular ile modeli

gelistirken alinan kararlar agiklanacaktir.
3.3.1 Egitim Objektifinin Secimi

ColBERT egitim objektifi olarak kullanilan iki ana yontem vardir: contrastive
o0grenme ve bilgi damitma. Contrastive 6grenmede triplet olarak da adlandirilan
sorgu-pozitif pasaj-negatif pasaj tigliileri kullanilir. Model sorgu ve pozitif pasaj
arasindaki iligski skorunu arttirmaya ¢alisirken diger yanda sorgu ve negatif pasajlar
arasindaki iligki skorunu azaltmaya calisir. Tripletlerde kullanilan negatif
orneklerin yaniltici olmasi yani sorguya benzer olmasi daha Ogretici sinyaller
saglamaktadir. Bu tiir zor 6rnekler zor negatif (hard negative) olarak adlandirilir.
Zor negatif ornekler onceden egitilmis veya egitim tabanli olmayan modeller
araciligiyla bulunur. Cok biiyiik verisetlerinde benzerlik aramasi fizibil olmaktan
cikacag icin tipik olarak indeksleme teknigiyle arama islemi gerceklestirilir. Basit
sekilde contrastive 6grenme objektifini inceledigimizde modele saglikli geri
bildirim yapilmadigini gorebiliriz. Ornek ile agiklarsak; araba ile kamyon, motor ve
kamyonun pozitif ¢ift oldugunu diisiiniirsek araba-motor, araba-bisiklet ¢iftleri ise
negatif ¢iftler olur. Contrastive 6grenme perspektifinde araba-motor arasindaki
benzerlikle araba-bisiklet arasindaki benzerligin bir farki yoktur. Pozitif-negatif
az bilgilendiricidir. Ayn1 6rnegi siirekli iligskiyle yorumlarsak; araba-kamyon igin
0.80, araba-motor icin 0.40, araba-bisiklet i¢in 0.20 benzerlik degerleri oldugunu
sOyleyebilirdik. Siirekli iligki yaklagimi bize arabanin motora bisikletten daha ¢ok
benzedigini ifade edebilmektedir ki bu ayrim ikili iligski temsiliyle yapilamaz.
Contrastive 6grenmede kullanilamayan bu siirekli iliski temsili bilgi damitmada
kullanilabilmektedir. Bilgi damitmada contrastive Ogrenmedeki tripletlerdeki
pozitif-negatif ayrimi kaldirilarak yerine sorgu-pasaj arasindaki siirekli iliskiyi
temsil eden skor degerleri getirilir. Ogretmen modeller araciligiyla iiretilen siirekli
iliski degerleri 6grenci modele gretilebilmektedir. ilk ColBERT calismasinda
constrastive 6grenme kullanilmistir ve ColBERTV2 [44] adli caligmada bilgi
damitma kullanilmistir. Agiklanan 6rnekten sonra tahmin edilebilecegi tizere bilgi

damitma egitim objektifi listlin bagar1 gostermistir. Gdsterilen iistiin performans ve
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zengin iliski temsili gelistirilecek model i¢in bilgi damitma egitim objektifinin
secilmesinin nedenleridir.

Ypred

Ytrue

KLDiVLOSS(ypreda ytrue) = Ytrue * log )

exp(x;) )

Zj exp(z;)

LogSoftmax(z;) = log

Training Loss = KLDivLoss (LogSoftmax(studentScores), 3)

LogSoftmax(teacherScores))

Sekil 3.4 Bilgi damitma egitim objektifi
3.3.2 Egitim Verisetlerini Olusturma

Ince ayar asamasi icin ii¢c farkli verisetinden bilgi damitma koleksiyonu [45]
olusturulmustur. Bilgi damitmada 6gretmen modelin yanliliklarindan kurtulmak
icin ayn1 drnegin birden fazla 6gretmenle skorlandirilmasi kullanilan bir yontemdir.
Birden fazla 6gretmenle elde edilen skorlarin ortalamasi alinarak daha yansiz bir
skor elde edilebilir. Bahsedilen yaklagim veriseti olusturma maliyetini kullanilan
O0gretmen sayist kadar arttiracaktir. Maliyeti az tutup model yanliliklarindan
kurtulmak i¢in tez kapsaminda olusturulan ii¢ verisiti i¢in iki 6gretmen model
kullamilmistir. Boylelikle veriseti olusturma maliyeti sabit tutularak model

yanliliklarinin 6niine ge¢ilmesi amaglanmistir.
3.3.2.1 Turkce MSMarco

Bu veriseti [46] MS Marco verisetinin makine terciimesiyle Tiirk¢e’ye uyarlanmis
halidir. MS Marco verisetinin tamami kullanilmamais olup 718 bin pasaj ve 603 bin
sorgu kullanilmistir. Verisetinin bilgi damitmaya uyarlanmasi i¢in ilk asamada zor
negatif drneklerin bulunmasi1 gerekmektedir. Zor negatif ornekleri bulmak igin
oncelikle temsil tabanli ayarda bge-m3 modeliyle sorgu ve pasajlarin vektor
temsilleri elde edilmistir. 603 bin sorgu vektoriiniin 718 bin pasaj vektoriiyle
karsilastirilmast hesaplama maliyeti agisindan miimkiin olmadigir icin ANN
yontemine bagvurulmustur. Spotify Annoy python Kkiitliphanesi ile vektorler
indekslenmis ve her sorgu i¢in en benzer 9 pasaj benzerlik aramasi ile bulunmustur.

Exact nearest neighbor search ile 400 saat slirecek islem ANN ile 1 saatte
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tamamlanmistir. Bulunan 9 pasaj ve verisetinde 6nceden etiketlenmis 1 adet dogru
pasaj olarak toplamda onar adet sorgu-pasaj benzerligi bge-m3-reranker-v2 [47]

etkilesim tabanli modeliyle elde edilmistir.
3.3.2.2 WebFAQ Retrieval Turkce Kimesi

Gunimuz QA sistemleri genellikle IR tekniklerini icerdiginden, QA veri setleri IR
alanm1 i¢cin de faydali olabilir ve bu alandaki egitimlerde yaygin sekilde
kullanilmaktadir. WebFAQ Soru-Cevap Veri Seti [48], internet zerindeki FAQ
(Frequently Asked Questions - Sikga Sorulan Sorular) sayfalarindan toplanmis, 75
dili kapsayan 96 milyon dogal soru-cevap ciftinden olusan genis ¢apli bir
koleksiyondur. Bu veri seti, schema.org’un FAQPage yapilandirilmis
aciklamalarim1 kullanarak olusturulmus ve bu sayede biiyiik o6lcekli QA
arastirmalart i¢in degerli bir kaynak haline gelmistir. Cok dilli kapsami1 ve diizenli

yapistyla dikkat ¢eker.

WebFAQ Retrieval Veri Seti [49] ise bu biiylik veri setinin 6zenle segilmis,
filtrelenmis bir alt kiimesidir ve o6zellikle IR gorevlerini desteklemek amaciyla
tasarlanmigtir. Bu alt kiime, IR tabanli aragtirmalar ve uygulamalar i¢in yiiksek
kaliteli ve hedefe yonelik veriler sunar. Verisetinde 145 bin Tilrkce sorgu-cevap

¢ifti bulunmaktadir.

WebFAQ Retrieval verisetinin Tirkce alt kiimesi icin zor negatif érnek bulma

islemi agagidaki sekilde yapilmistir:

e On egitimini yaptigimiz ModernBERT modeli Tiirkge MS Marco ile
olusturulan bilgi damitma veri setinde egitilmistir.
e Egitilen model ve HSNW ANN yo6ntemi kullanilarak her sorgu icin 9 adet

zor negatif elde 6rnek edilmistir.

Iliski skorlandirilmasinda jina-multilingual-reranker-v2 [50] etkilesim tabanli

modeli kullanilmistir.
3.3.2.3 Turkge Karma Soru-Cevap Veriseti

Bu koleksiyon [51] farkli acgik kaynak Tiirkge Soru-Cevap verisetilerinin
birlestirilmesi ve filtrelenmesi ile olusturulmustur. 82 bin adet soru-cevap-baglam
tcliisii  icermektedir. Verisetindeki sorularun cevaplar1 pasaj siralama ile

bulunamayacagi i¢in soru-baglam ciftleri sorgu-pasaj olarak ele alinmistir. Zor
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negatif bulma isleminde jina-colbert-v2 modeli ve  HSNW ANN yo6ntemi
kullanilmistir. Diger verisetilerinde uygulandigi gibi 9 adet zor 6rnek bulunmustur.
Bulunan zor orneklerle sorgular arasindaki iliski skoru yine jina-multilingual-

reranker-v2 modeli ile hesaplanmuistir.
3.3.3 Egitim Asamasi

Olusturulan bilgi damitma veri koleksiyonuyla toplamda 730 bine yakin sorgu, her
sorgu icin 10 adet pasaj ve iliski skoru elde edilmistir. On egitim asamasinda
gelistirilen model, PyLate [51] cercevesi kullanilarak bilgi damita koleksiyonu
Uzerinde 4 epok boyunca egitilmistir. 128 batch boyutu, 0.10 dropout orani, 8e-5
O0grenme orani, lineer Ogrenme oranit zamanlayicisi kullanilmigtir. Her epok

sonunda model agirliklar1 kaydedilmistir.

Deney asamasinda diger calismalarda uygulanip iyi sonuglara yol agmis teknikler
denenmistir. Asagida listelenen yontemlerden higbiri degerlendirme verisetindeki

basariy1 kayda deger sekilde arttirmamistir:

e Ik ColBERT caligmasinda ortaya konan query expansion tokenlerinin
kullanilmasi.

e Jina-colbert-v2 ¢alismasinda uygulanan query expansion tokenlerinin tiim
tokenler i¢in attention hesaplamasimna dahil edilmesi (attend to query
expansion tokens).

e Ogretmen skor normalizasyonu [52].

e On egitim asamasinda &grenilen temsilin korunmasi igin modelin ilk

katmanlarinin dondurulmasi.
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A

DEGERLENDIRME

Bu boéliimde egitimi tamamlanmis ColBERT modelinin diger ¢ok dilli ColBERT
varyantlartyla karsilagtirilmasi yapilmistir. Etkilesim ve temsil tabanli modeller
kullanilabilirlik ag¢isindan farkli potansiyellere sahip oldugu icin adil bir

degerlendirme olmasi agisindan ele alinmamastir.

4.1 Degerlendirme Verisetlerinin Olusturulmasi

Tez kapsaminda Tiirkce ColBERT modeli gelistirildigi icin olusturulacak
degerlendirme verisetlerinin ve kullanilacak degerlendirme yontemlerinin diisiik
kaynakli dillerde karsilasilan engelleri ele almasi gerekmektedir. Diisiik kaynak
dillerdeki en 6nemli sorun egitim verisi bulmanin veya iiretmenin zorlugudur. Bu
ylizden yapilacak degerlendirmenin IR modellerinin alan dis1 yeteneklerini 6lgmesi
gerekmektedir. Eger yapilacak degerlendirme alan i¢i degerlendirme olsaydi
gelistirilen Tiirkce ColBERT modeli ile diger ¢ok dilli varyantlar arasindaki
“domain gap” (modellerin degerlendirme verisine benzer veriyle egitilmis
olmamasi) degerlendirmeyi adil olmaktan ¢ikarirdi. Alan i¢i degerlendirmenin adil
olabilmesi icin ¢ok dilli varyantlarin kullandigimiz egitim verisiyle egitilmesi
gerekirdi. Model egitiminde denenecek ¢ok fazla yontemin olmasi ve egitimin
model sahipleri tarafindan yapilmamasi siirecin saglikli yiiriitiilmesi 6niindeki

6nemli engellerdir.

Literatiirdeki ¢alismalarda biiylik 6lgekli degerlendirme verisetleriyle model
gelistirilmesinin pratik ve miimkiin olmadigin1 ele alan &rnekler vardir. Ornegin
BEIR degerlendirmesi giinlerce siirebilmektedir. Bu kisitlamadan kurtulmak i¢in

BEIR’in kiigiik orneklemleriyle validasyon yapilmasi son c¢alismalarda yaygin
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olarak gorilmektedir. Jina-colbert-v2 ¢alismasinda bu tarz kii¢iik 6rneklemlerle
elde edilen degerlendirme sonuglarinin ana verisetiyle elde edilen sonuglarla
paralellik gosterdigi, tutarli oldugu belirtilmistir. Bu yontemin sektérdeki kabulune
yonelik verilebilecek bir oOrnek: en popiiler embedding modeli gelistirme
cercevelerinden biri olan Sentence Transformers [53] cercevesinde s6z konusu

degerlendirme yonteminin uygulanmas olmasidir.

Pasaj siralama i¢in kullanilacak veriler c¢esitli yontemlerle olusturulabilir. En
yaygin yontemlerden biri insan anotasyonudur. Bu yontemde, uzmanlar veya
crowdsourcing platformlarindaki (6rnegin Amazon Mechanical Turk) anotatdrler,
belirli bir sorguya karsilik gelen pasajlar1 degerlendirerek uygunluklarina gore
puanlar veya siralar. Insan anotasyonu yiiksek dogruluk saglar ancak maliyetli ve
zaman alicidir; ayrica anotatorler arasi tutarsizlik gibi problemler de olabilir. Bir
diger yontem makine cevirisidir. Mevcut Ingilizce veri kiimeleri, otomatik ¢eviri
sistemleriyle diger dillere cevrilerek pasaj siralama verisi olusturulabilir. Bu
yontem hizli ve ucuzdur ancak geviri hatalar1, anlam degismesi gibi sorunlara neden
olabilir. Makine g¢evirisinde olusan terciime hatalari, pasaj siralama gorevinde
model performansinin diisiik ¢tkmasina neden olsa da model secimini ciddi sekilde
etkilemeyebilir. Bunun temel nedeni, her bir sorgunun binlerce aday pasajla
karsilagtirilmasidir. Bu kadar biiytlik bir aday havuzunda, ¢eviri hatasina ragmen
dogru cevabin rastlantisal olarak iist siralarda yer almasi olduk¢a zordur. Son
dénemde yayginlasan bir diger yontem ise Uretken buyuk dil modelleri destekli veri
olusturmadir. Bu yaklasimda, bir LLM belirli bir pasaj i¢in uygun sorulari tretir
ya da verilen sorgu-pasaj ciftlerini derecelendirir. LLM’ler ayrica zayif etiketli
(weakly-supervised) veriyi filtreleyerek veya veri zenginlestirme (data
augmentation) icin kullanilarak veri kalitesini artirabilir. Bu yontem anotasyon
maliyetini disiirlirken, LLM’in egitildigi dagilimin disina ciktiginda tutarsiz
sonuglar iiretebilmesi gibi riskleri de barindirir. LLM destekli yontemler makine
cevirisine gore daha basarili olsa da daha maliyetlidirler. Ozetle, insan anotasyonu
yiiksek dogruluk ve kalite sunarken pahalidir; makine ¢evirisi daha ucuz ancak
ceviri hatalarina agiktir; LLM destekli yontemler ise hizli ve esnektir fakat dikkatli
dogrulama gerektirir. Bu yontemler bazen bir arada da kullanilabilir; 6rnegin, LLM
ile olusturulan veriler sonradan insanlar tarafindan gozden gegirilerek hibrit bir

yaklasim izlenebilir.
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Gergeklestirilen tez ¢alismasi bireysel kaynaklar ile yapildig: i¢in en ucuz ve hizl
yontem olan yabanci verisetlerinin Tiirk¢e’ye terciime edilmesi tercih edilmistir.
Milyonlarca 6rnek igeren karsilastirmalarin pratik ve mantikli olmamasindan dolay1
uygulanabilir biytikliikte bir karsilastirma koleksiyonu olan NanoBEIR [54]
Tiirk¢e’ye cevrilmistir. NanoBEIR, BEIR koleksiyonundan 13 verisetinin kiigiik
orneklemlerinden olugsmustur. NanoBEIR’de her veriseti i¢in ortalama 50 sorgu ve
5 bin pasaj bulunmaktadir. Alan dis1 degerlendirmenin 6l¢iilmesi amaglandigi igin
egitim verisinde bulunan MS Marco veriseti Tiirkge NanoBEIR’e dahil
edilmemistir ve kalan 12 verisetiyle degerlendirme yapilmistir. Ornekler Tiirkge’ye
tercime edilirken agik kaynakli OpusMT [55] modeli kullanilmistir. Veri
koleksiyonundaki baz1 6rnekler makine terciimesi modelinin baglam uzunlugunu

astig1 i¢in ornekler NLTK [56] kiitiiphanesi araciligiyla ciimlelere ayrilip terciime

edilmistir.
Tablo 4.1 Tirk¢e NanoBEIR igerigi
Veriseti Adi #Pasaj | #Alakali Cift | #Sorgu Konu
FiQA2018 4598 123 50 Finans
ClimateFEVER | 3408 148 50 Tklim degisikligi
DBPedia 6045 1158 50 Varlik erigimi
FEVER 4996 57 50 Wikipedia QA
HotpotQA 5090 100 50 Wikipedia QA
NFCorpus 2953 2518 50 Medikal
NQ 5035 57 50 Acik alan QA
Quora 5046 70 50 Quora sorulari
Scidocs 2210 244 50 Bilim
ArguAna 3635 50 50 Tartisma
SciFact 2919 56 50 Bilim
Touche2020 5745 932 49 Argiiman erigimi
Toplam | 51680 5513 599 -
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4.2 Degerlendirme Sonuclari

Gelistirilen modelin ince ayar asamasinda her epok sonu kaydedilen 4 model
agirhigr ve hazirlik kisminda deginilen ¢ok dilli ColBERT varyantlart Tiirkge
NanoBEIR koleksiyonunda test edilmistir. Basari metriklerinin hesaplanmasin
PyTrec [57] kiitliphanesi kullanilmistir. Gergeklestirilen degerlendirme sonucunda
ince ayar asamasinda kaydedilen 4 epoktan 2.si en iyi performansi gostermistir.
Modelin 2 epok boyunca tek bir Nvidia 6000 Ada Generation ekran kartiyla egitimi

yaklagik olarak 6 saat siirmiistiir.

Tablo 4.2 Tiirk¢e NanoBEIR nDCG@ 10 sonuglari

Veriseti Adi TrColBERT Jina CoIBERT-XM BGE-M3

CoIBERTV2 (COIBERT)
FiQA2018 0,492216 0,412139 0,398984 0,460835
ClimateFEVER 0,292758 0,253207 0,253512 0,288291
DBPedia 0,635947 0,681396 0,623168 0,559665
FEVER 0,919845 0,903199 0,857440 0,847881
HotpotQA 0,850588 0,886873 0,724111 0,809577
NFCorpus 0,336974 0,310284 0,326435 0,334395
NQ 0,555577 0,650597 0,528781 0,632394
Quora 0,914262 0,902941 0,862832 0,899617
Scidocs 0,299677 0,340469 0,284012 0,314170
ArguAna 0,449078 0,460118 0,357842 0,540127
SciFact 0,785042 0,725386 0,664517 0,695833
Touche2020 0,560338 0,538785 0,562243 0,512609
Ortalama 0,590275 0,588783 0,536990 0,574616
nDCG@10
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Tablo 4.3 Tiirk¢e NanoBEIR detayli nDCG sonuglari

Metrik Adt TrColBERT Jina CoIBERT-XM BGE-M3
ColBERTV2 (COIBERT)
NDCG@5 0,583429 0,588929 0,520791 0,567915
NDCG@10 0,590275 0,588783 0,536990 0,574616
NDCG@20 0,597864 0,593854 0,543184 0,583148
NDCG@30 0,603381 0,596876 0,547657 0,589781
NDCG@100 0,627595 0,625387 0,575031 0,617902
NDCG 0,676968 0,674777 0,628144 0,666384
R-NDCG 0,582446 0,574616 0,522139 0,565785
Tablo 4.4 Tirrk¢e NanoBEIR detayli Recall sonuglari
Metrik Adi TrColBERT Jina CoIBERT-XM BGE-M3
CoIlBERTV2 (COIBERT)
Recall@5 0,532639 0,541200 0,475013 0,531456
Recall@10 0,599148 0,594395 0,563935 0,594291
Recall@15 0,639484 0,631323 0,604221 0,641566
Recall@20 0,668367 0,661739 0,634631 0,663574
Recall@30 0,703873 0,690362 0,665878 0,699041
Recall@100 0,792802 0,794043 0,767508 0,800131
Recall@200 0,834245 0,843299 0,823716 0,849130
Recall@500 0,890959 0,894451 0,873777 0,899619
Recall@1000 0,933093 0,931562 0,916275 0,936651
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Tablo 4.5 Tiirkge NanoBEIR detayli Precision sonuglari

Metrik Adi TrColBERT Jina CoIBERT-XM BGE-M3
ColBERTV2 (COIBERT)
Precision@5 0,275667 0,281605 0,257333 0,268571
Precision@10 0,192323 0,191939 0,186673 0,184272
Precision@15 0,154912 0,153998 0,149705 0,148102
Precision@20 0,133281 0,131248 0,127197 0,127158
Precision@30 0,103324 0,100798 0,098998 0,100255
Precision@100 0,044005 0,044185 0,042927 0,044156
Precision@200 0,025838 0,026196 0,025095 0,026228
Precision@500 0,012269 0,012272 0,011811 0,012374
Precision@1000 0,006982 0,006966 0,006766 0,007021
R-Precision 0,464098 0,448508 0,393998 0,446627
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Tablo 4.6 Tirkge NanoBEIR detaylt MAP sonuglari

Metrik Adi TrColBERT Jina COIBERT-XM BGE-M3
ColBERTV2 (COIBERT)
MAP@5 0,446353 0,444746 0,383537 0,434125
MAP@10 0,469814 0,466482 0,410466 0,455423
MAP@15 0,481379 0,477790 0,422366 0,466485
MAP@20 0,488910 0,484984 0,429238 0,473149
MAP@30 0,496953 0,492175 0,436709 0,481389
MAP@100 0,509805 0,505889 0,449985 0,495681
MAP@200 0,512928 0,509351 0,435087 0,499310
MAP@500 0,514672 0,510980 0,454533 0,500836
MAP@1000 0,515306 0,511580 0,455132 0,501460
MAP 0,516209 0,512473 0,456107 0,502371

Tablo 4.2°de BEIR igin literatiirde standart olarak kullanilan degerlendirme
metrigi nDCG@10 degerleri gortilebilir. Gelistirilen model 12 verisetinden
7’sinde ve genel ortalamada diger ¢ok dilli varyantlar1 geride birakmustir.
Tablo 4.3 ve 4.6°da, siralamaya bagli olan nDCG ve MAP metriklerinin biri
hari¢ hepsinde gelistirilen model diger modelleri geride birakmustir.

Tablo 4.4 ve 4.5’te siralamadan bagimsiz Precision ve Recall degerleri
incelendiginde herhangi bir modelin digerlerine kesin {stlinligi
gorilememektedir.

Iligkili sorgu-pasaj sayisin1 dikkate alan MAP, R-NDCG ve R-Precision
metriklerinde gelistirilen model diger modellerden anlamli sekilde iistiindiir.
Genel bir degerlendirme olarak ColBERT-XM hari¢ diger modeller

birbirine yakin performans gostermistir.
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4.2.1 Cikarim Yapma Verimliliginin Degerlendirilmesi

Pasaj siralama gorevinde erisim hizi, indeksin kapladigi alan ve “kelime basina
token oram” gibi teknik detaylar, sistemin hem performanst hem de

Olceklenebilirligi agisindan son derece kritiktir.

Oncelikle erisim hizi, bir sorguya karsilik gelen en iyi pasajlarin ne kadar hizl
kullanictya sunuldugunu gosterir. Ozellikle kullaniciya gercek zamanli yanit
verilmesi gereken arama sistemlerinde bu siire milisaniyelerle Olgiiliir. Yavas

erisim, kullanic1 deneyimini olumsuz etkiler ve sistemin kullanilabilirligini sinirlar.

Indeksin kapladig: alan, 6zellikle biiyiik dokiiman koleksiyonlarinda énemli hale
gelir. Modern pasaj erisim sistemleri genellikle milyonlarca pasaji temsil eden
embeddingleri saklar. Bu vektorlerin bellekte veya diskte tuttugu yer ne kadar
fazlaysa, sistemin ¢alismasi o kadar maliyetli ve yavas olur. Kiigiik ve verimli

indeksler hem daha hizl yiiklenir hem de daha az donanim kaynag gerektirir.

Multi-vector erisim sistemlerinde bir metin ne kadar az tokenle temsil edilebilirse
olusturulacak indeks o kadar kii¢iik olur ve hizli ¢alisir. Bu yiizden “kelime basina
diisen token sayisin1 gosteren” kelime basina token orani ¢ok 6nemlidir. COIBERT
paradigmasinda n sorgu vektorii m pasaj vektoriiyle karsilastirilir, bu islemde n
carp1 m adet vektor benzerligi hesaplanmasi gerekmektedir. Dolayisiyla, sorgu ve
pasajlardaki token sayisinin X kadar azaldigi durumda yapilacak vektor benzerligi

hesaplama sayis1 X’in karesi kadar azalmis olur.

Degerlendirilen modellerin sadece erisim basar1 agisindan degerlendirilmesi gergcek
hayat kosullarin1 gérmezden gelmek demek olur. Erisim basarisi, hizi ve maliyet
dengesizliklerini yorumlamasi i¢in modellerin ortalama “kelime basina token”
oran1 45MB boyutundaki Tiirkce Wikipedia paragraflarinda hesaplanmistir. Bu
oran1 hesaplamak icin oncelikle s6z konusu paragraf verisetindeki kelime sayisi
NLTK kiitliphanesinin kelime ayristiricisiyla hesaplanmistir. Sonrasinda ayni
paragraf verisi, modellerin tokenizerlariyla tokenlere ¢evrilmistir ve token sayilari
hesaplanmigtir. Son olarak bulunan token sayisilar1 kelime sayisina boliinerek
“kelime basina token” orani hesaplanmistir. Jina Colbert-v2, CoIBERT-XM ve
BGE-M3 aym1 XLM-RoBERTa tokenizerina sahip oldugu icin oranlari esit

cikmistir. Tablo 4.7°de goriilebilecegi iizere dil spesifik tokenizera sahip modelimiz
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tokenizasyon konusunda daha verimlidir. Ek olarak tabloda ¢ok dilli modellerin

parametre sayist acisindan dezavantaja sahip oldugu goriilebilir.

Tablo 4.7 Modellerin verimliliginin karsilastirilmasi

TrColBERT | Jina CoIBERTV2 | CoIlBERT-XM BGE-M3
Model 135 milyon | 559 milyon 853 milyon 560 milyon
Parametre (270 milyon
Sayisi aktif)
Kelime 1,423 1,592 1,592 1,592
Basina

Token Orani
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SONUC

5.1 Tez Sonucu

Tiirkce igin yalnizca agik kaynak verilerle ve 6 saatlik sinirli ince ayar suresiyle ok
dilli ColBERT modelleriyle rekabet edebilen, model boyutu kiigliltiilmiis ve
tokenizasyon ag¢isindan verimli bir CoIBERT modeli gelistirmek, hem teknik hem
stratejik agidan &nemlidir. Tiirkge, ingilizce kadar biiyiik ve yiiksek kaliteli veri
kiimesine sahip olmayan bir dil oldugundan, bu tiir verimli modeller, diisiik
kaynakli dillerin bilgi erisim kalitesini artirma konusunda biiyiik katki saglar. Ac¢ik
veriyle egitilen hafif ve optimize modeller sayesinde, Tiirk¢e iceriklerin semantik
arama ve bilgi ¢ikarimindaki etkinligi 6nemli 6l¢iide yiikseltilebilir. Buna ek olarak,
boyle bir modelin agik kaynak olarak sunulmasi, Tiirk¢e IR arastirmalarina ciddi
ivme kazandirabilir. Yerli, hafif ve verimli CoIBERT turevleri; tiniversitelerdeki
arastirmacilar, sirketler ve gelistiriciler icin erisilebilir bir altyap1 sunarak, Tiirkce

dijital ekosistemde daha gii¢lii ve bagimsiz arama ¢6zlimlerinin 6niinii agar.

Eger kaynaklar artirilirsa, yani daha fazla yuksek kaliteli Turkce veri, daha uzun
fine-tuning suresi, daha ylksek model kapasiteleri ve daha gii¢lii donanim
kullanilirsa, Turkce ColBERT modellerinin performansi ciddi dl¢iide artabilir. Bu,
Ozellikle siralama dogrulugu, uzun sorgularla basa c¢ikma kabiliyeti, domain
adaptasyonu (Ornegin saglik, hukuk gibi alanlar) ve kullanici taleplerine gore
Ozellestirme gibi agilardan biiylik avantaj saglar. Model, ¢ok dilli muadillerine
kiyasla daha derin dil anlayis1 kazanarak, daha isabetli ve baglama duyarli sonuglar
Uretebilir. Dahasi, gii¢lii bir yerel IR modeli; Tirkiye'deki kurumlar igin veri
egemenligini koruyarak, disa bagimlilig1 azaltir ve yerli yapay zeka altyapilarinin
gelisimine dogrudan katki saglar. Bu da Tiirkiye’nin dijital bagimsizlik ve yapay

zekada rekabet giicii agisindan stratejik bir avantaj elde etmesine yardimci olur.
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5.2 Gelecek Calismalar

Yiiksek lisans seviyesinde bireysel kaynaklarla gergeklestirilen bir tez calismasinda

malesef alandaki tiim bosluklar doldurulamamistir. Dolayisiyla gergeklestirilen tez

calismasinda en az maliyetle en iyi sonuglar elde edilmeye c¢alisilmistir. Tiirkge

spesifik ColBERT gelistirme, literatiirde ve sektorde yeterince ¢alisilmamis bir

konu oldugu i¢in yliksek potansiyelli ¢ok sayida aragtirma konusu bulunmaktadir.

Gelecekteki caligmalarin ele alabilecegi konular:

Tiirkce spesifik encoder modelleri icin on egitim stratejilerinin
karsilastirllmasi: ColBERT gelistirmenin ilk adimi1 bir dil modelinin 6n
egitimidir. Dil modeli 6n egitimi i¢in yabanci dillerde bulunan en iyi
yontemlerin Tiirk¢e’ye transferi basar1 garantisi vermemektedir. Yontem
kisminda detaylica agiklandigi lizere On egitim  objektifleri,
hiperparametreler ve model dizayninda Tiirkge’de en iyi sonucu verecek
kararlarin alinmasi sadece Tiirkce IR basarisini arttirmakla kalmayip bir¢ok
NLP gorevinde Tiirkce ¢alismalart ileriye gotiirecektir.

Buyuk tokenizer kullanmak: Tirk¢ede eklemeli yapi nedeniyle ayni
kokten bir¢cok varyasyon olusur, bu da kiiciik tokenizerlarda kelimelerin ¢ok
sayida tokene bdliinmesine yol acar. Gergeklestirdigimiz caligmada
kullanilan 32 bin tokene sahip tokenizerin aksine daha ¢ok tokene sahip
biiytik bir tokenizer, kelime basina token sayisini azaltarak modelin daha
kisa dizilerle daha fazla bilgi islemesini saglar. Bu, hem hiz kazanci hem de
baglami daha iyi kavrama agisindan avantaj saglayabilir.

Egitim ve degerlendirme verisetlerini bilyiitmek ve iyilestirmek:
Yapilan ¢alismada kullanilan 6n egitim ve ince ayar verisetleri web kazima
ve makine gevirisi karisimindan olusmaktadir. Veri kalitesini arttirmak i¢in
oncelikle otomatik veri temizleme konusunda ¢aligmalar yapilabilir. Daha
kapsamli ¢aligmalar olarak insan anotasyonu ve LLM destegiyle daha
biiylik, daha kaliteli egitim ve degerlendirme verisetleri olusturulabilir.
Gelistirilecek verisetlerinin Tirk kiiltliriinii daha 1y1 yansitmasi gergek hayat

kosullarinin daha 1yi temsil edilmesini saglayacaktir.
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