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Bu tez ¢alismasinda, bilimsel materyaller i¢in soru-cevap sohbet robotu tasarimi ve uygulamasi
gelistirilmistir. Dogal Dil isleme (NLP) ve Biiyiik Dil Modelleri (LLM) kullanilarak kullanicilarmn
bilimsel sorularia dogru yanitlar verebilen bir sohbet robotu gelistirilmesi amaglanmistir. Metin
isleme ve yanit {iretme siireglerini optimize etmek i¢in GPT-2, AutoTokenizer ve PyTorch gibi
araclar kullanilmustir.

Sohbet robotunun kullanici deneyimi tizerindeki etkisi, anket yontemi ile analiz edilmistir. Anket
sonuglari, sohbet robotunun iirettigi metinlerin akademik soru-cevap olarak anlamli oldugunu ve
ozellikle Psikoloji alaninda %78 basar1 orani ile yiiksek performans gosterdigini ortaya
koymustur. Bilgisayar Miihendisligi, Tip, Uluslararas1 Ticaret ve Fen Bilgisi Ogretmenligi
alanlarinda elde edilen basari oranlar1 da incelenmistir. Bilgisayar Miihendisligi alaninda, genel
kisa sorularda %59, genel uzun sorularda %63, detayl kisa sorularda %60, detayli uzun sorularda
%66 basar1 orani elde edilmistir. Tip alaninda, genel kisa sorularda %51, genel uzun sorularda
%62, detayli kisa sorularda %56, detayli uzun sorularda %359 basari oranina ulagilmustir.
Uluslararasi Ticaret alaninda, genel kisa sorularda %57, genel uzun sorularda %59, detayli kisa
sorularda %58, detayli uzun sorularda %67 basar1 oran1 saglanmistir. Fen Bilgisi Ogretmenligi
alaninda ise genel kisa sorularda %57, genel uzun sorularda %58, detayli kisa sorularda %52,
detayl1 uzun sorularda %60 basar1 oran1 kaydedilmistir.

Calisma sonunda elde edilen sonuglar, modelin akademik soru-cevap gibi 6zellesmis bir alan igin
yiiksek bir bagar1 gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu tez, akademik alandaki sohbet robotlarinin
potansiyel kullanimini ve gelecekte yapilacak arastirmalar icin Onerileri kapsamli bir sekilde ele
almaktadir. Bu ¢alisma, biiyilik dil modellerinin tekniklerinin entegrasyonu ile akademik alanda
daha etkili ¢oziimler sunulabilecegini gostermektedir.

Haziran 2024, 76 sayfa

Anahtar Kelimeler: bilimsel sohbet robotlar1, dogal dil isleme, biiytlik dil modelleri, veri
madenciligi, soru-cevap sohbet robotu.



ABSTRACT

Master Thesis

QUESTION-ANSWER CHATBOT DESIGN AND APPLICATION DEVELOPMENT FOR
SCIENTIFIC MATERIALS

Halil Hakan SARICICEK

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Prof. Dr. iman ASKERBEYLI

In this thesis, a question-answer chatbot design and application have been developed for scientific
materials. The aim was to develop a chatbot capable of providing accurate answers to users'
scientific questions using Natural Language Processing (NLP) and Large Language Models
(LLM). Tools such as GPT-2, AutoTokenizer, and PyTorch were used to optimize text processing
and response generation processes.

The impact of the chatbot on user experience was analyzed through surveys. The survey results
revealed that the texts produced by the chatbot were meaningful as academic question-answer
pairs and showed high performance, especially in the field of Psychology, with a success rate of
78%. The success rates achieved in the fields of Computer Engineering, Medicine, International
Trade, and Science Education were also examined. In the field of Computer Engineering, a
success rate of 59% was obtained for general short questions, 63% for general long questions,
60% for detailed short questions, and 66% for detailed long questions. In the field of the Medicine,
a success rate of 51% was obtained for general short questions, 62% for general long questions,
56% for detailed short questions, and 59% for detailed long questions. In the field of International
Trade, a success rate of 57% was obtained for general short questions, 59% for general long
questions, 58% for detailed short questions, and 67% for detailed long questions. In the field of
Science Education, a success rate of 57% was obtained for general short questions, 58% for
general long questions, 52% for detailed short questions, and 60% for detailed long questions.

The results obtained from the study indicate that the model shows high success in specialized
areas such as academic question-answering. The thesis comprehensively addresses the potential
use of chatbots in the academic field and provides suggestions for future research. The study
demonstrates that more effective solutions can be offered in the academic field through the
integration of large language model techniques.

June 2024, 76 pages

Keywords: scientific chatbots, natural language processing, large language models, data mining,
guestion-answer chatbot.
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1. GIRIS

Gelisen teknoloji ile birlikte dogal dil isleme (NLP) alaninda bilgisayarlarin insan dilini
anlama ve isleme konusundaki yetenekleri biiyiik dl¢iide artirilmistir. NLP, dil modelleri,
metin analizi, makine ¢evirisi ve duygu analizi gibi bir¢ok alt dal1 icermektedir. Sohbet
robotlari, bu teknolojilerin en dikkat ¢ekici uygulamalarindan biri olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Kullanicilarin dogal dildeki sorularina yanit verebilen, rehberlik saglayabilen ve ¢esitli
hizmetler sunabilen sistemler olarak sohbet robotlari, egitim, saglik, finans ve miisteri
hizmetleri gibi sektorlerde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. NLPmin sundugu
olanaklar sayesinde, dijital diinyanin iletisim dinamikleri kokli bir sekilde degistirilmis

ve insan-bilgisayar etkilesimi daha dogal ve sezgisel hale getirilmistir.

Biiyiik dil modelleri (LLM), yapay zeka ve makine 6grenimi alaninda son yillarda biiyiik
bir ilerleme kaydetmistir. Bu modeller, milyonlarca hatta milyarlarca parametre ile
egitilerek karmasik dil gorevlerini yiiksek dogrulukla gergeklestirebilme kapasitesine
sahiptir. GPT-3 ve BERT gibi 6ncii modeller, metin tiretimi, ¢eviri, 6zetleme ve yaratici
yazma gibi genis bir yelpazede insan benzeri metinler olusturabilmektedir. LLM'lerin bu
yetenekleri, sohbet robotlarinin kullanicilarin sorularina anlamli ve dogru yanitlar
verebilmesini, rehberlik saglayabilmesini ve 6grenme siireclerini kisisellestirebilmesini
saglamaktadir. Ozellikle egitim alaninda, LLM tabanli sohbet robotlar1, dgrencilere ders
materyalleri hakkinda bilgi saglama, sorular1 yanitlama ve Ogrenme siireglerini
kisisellestirme gibi ¢esitli gorevleri yerine getirebilmektedir. Gelisen LLM diinyasinda,
bu modellerin kullanim alanlar1 her gecen giin genislemekte ve insan hayatim

kolaylastiran ¢éziimler sunulmaktadir.

Sohbet robotlari, son yillarda insan-bilgisayar etkilesiminde 6nemli bir rol oynamaya
baslamistir. Bu robotlar, kullanicilarin giinliikk kullandiklar1 dillerinde sorularina yanit
verebilen ve cesitli alanlarda rehberlik saglayabilen sistemlerdir. Gelisgen LLM
diinyasinda egitim materyallerinin ve egitim siireclerinin otomatize edilmesi ve
kullanicinin yararina sunulmasinda biiyiik avantajlar saglamaktadir. Sekil 1.1’de LLM
calisma semasi goriilmektedir. Bu calismanin hedefi, bilimsel materyaller i¢in soru-cevap

sohbet robotu tasarimi ve uygulamasi gelistirmektir.



Egitim alaninda, sohbet robotlar1 6grencilere ders materyalleri hakkinda bilgi saglama,
sorular1 yanitlama ve hatta 6grenme siireclerini kisisellestirme gibi ¢esitli gorevleri yerine
getirebilmektedir. Bu durum, 6grencilerin daha etkili ve verimli bir sekilde 6grenmelerine
yardimei olurken egiticilerin {izerindeki yiikii de hafifletmektedir. Ornegin, 6grenciler bir
konu hakkinda aninda geri bildirim alabilir veya Odevlerle ilgili sorularini sohbet

robotuna yonlendirebilirler.

Giiniimiizde sohbet robotlar1 bircok alanda basarili bir sekilde kullanilmasina ragmen
halen cesitli zorluklarla kars1 karsiya kalmaktadir. Bu zorluklar, genellikle dogal dil
isleme teknolojilerinin sinirlamalari, veri glivenligi ve gizliligi konusundaki endiseler ve

kullanict  beklentilerini  karsilamada  yasanan  gili¢likler gibi  faktorlerden

kaynaklanmaktadir.

Genel sohbet robotlarinin egitim bilimlerinde kullanilmasinin 6niindeki en biiyiik
engellerden biri giivenilir i¢erik bulma konusundaki zorluklardir. Egitim alaninda dogru,
giincel ve giivenilir bilgi saglamak kritik 6neme sahiptir ancak genel sohbet robotlari
cogunlukla genis ve dogrulugu teyit edilmemis veri kaynaklarina dayanarak yanitlar
tretirler. Bu durum, Ozellikle egitim igeriklerinin dogrulugunu ve giivenilirligini
sorgulanabilir hale getirir. Ayrica, 6grencilerin seviyesine uygun igerik saglamak da
onemli bir zorluktur. Farkli yas gruplar1 ve bilgi diizeylerindeki 6grencilere yonelik
iceriklerin, genel sohbet robotlar1 tarafindan dogru bir sekilde ayristirilmasi ve sunulmasi
gerekmektedir. Bu sorunlar, genel sohbet robotlarinin egitim bilimlerinde etkin bir
sekilde kullanilmasini zorlastirmaktadir. Egitim materyallerinin dogrulugunu ve
uygunlugunu saglamak i¢in daha spesifik ve denetlenmis veri kaynaklara erisim
gerekmektedir ancak genel soru-cevap sohbet robotlari ile bunu saglamak miimkiin

olamamaktadir.
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Sekil 1.1 LLM ¢alisma semas1 (Anonymous 2023)

Bu ¢alisma bilimsel materyaller i¢in daha etkili ve gilivenilir bir soru-cevap sohbet robotu
gelistirmeyi amaglamaktadir. Calismada, dogal dil isleme tekniklerinin etkinligini
artirmak igin gelismis algoritmalar ve modeller kullanilacaktir. Ozellikle transformer ve
self-attention mekanizmalari, sohbet robotlarinin kullanici niyetlerini daha dogru bir

sekilde anlamasina ve yanitlamasina yardimci olacaktir.

1.1 Calismanin Amaci

Bu calismada cevaplanmasi hedeflenen ana arastirma sorular1 sunlardir:

e Bilimsel materyaller i¢in gelistirilmis bir sohbet robotu ile kullanicilarin
sorularma ne kadar dogru ve kapsamli yanitlar verebilir? Verilen yanitlar,

akademik olarak dogru ve anlaml bilgi igerir mi?

e Sohbet robotunun ileri seviye kullanicilarin aradiklarini bulma yoniinde basarimi

nedir?



e Sohbet robotunun performansi, farkli bilimsel disiplinlerde nasil degisiyor ve

nasil bir bagsarima sahip?

Bu ¢alismanin temel amaci, bilimsel materyaller i¢in etkili ve dogru yanitlar verebilen bir
soru-cevap sohbet robotu gelistirmektir. Bu ama¢ dogrultusunda, dogal dil isleme
teknikleri ve biiyiik dil modelleri kullanilarak kullanicilarin sorularina en uygun yanitlari
iiretebilen bir sistem tasarlanmistir. Ayrica, sohbet robotunun farkli disiplinlerdeki

performansi degerlendirilmis ve kullanict memnuniyeti analiz edilmistir.

1.2 Calismanin Asamalari

Bu ¢alisma kapsaminda akademisyenler tarafindan hazirlanmis bilimsel materyallerden
olusan genis bir veri seti olusturulmaktadir. Bu veri seti, agik erisimli akademik
makaleler, ders notlar1 ve diger egitim materyallerinden derlenmektedir. Veriler, dogal
dil isleme teknikleri kullanilarak 6n isleme tabi tutulmakta ve metin temizleme,
tokenizasyon, stop-word ¢ikarimi gibi islemler gergeklestirilmektedir. Bu siiregte
gereksiz karakterler temizlenmekte, kelimeler kiiciik harfe doniistiiriillmekte, stop

word'ler ¢ikarilmakta ve lemmatizasyon yapilmaktadir.

Sohbet robotunun temelini olusturan biiyiik dil modelleri bu problemin ¢éziimii igin
kullanilmakta ve ince ayar (fine-tuning) ile gelistirilmektedir. Bu amagla, transformer
tabanli modeller, 6zellikle GPT-2 (Generative Pre-trained Transformer 2) gibi ileri diizey
dogal dil isleme modelleri kullanilmaktadir. Bu modeller, metin anlama ve yanit tiretme
gorevlerinde yliksek performans gostermektedir. Sekil 1.2°de tez uygulamasinin genel

mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 1.2 Tez uygulamasinin genel mimarisi

Modeller, toplanan  veri seti lizerinde egitilmekte ve  performanslar
degerlendirilmektedir. Model egitimi i¢in PyTorch kiitiiphanesi ve Google Colab
platformu kullanilmaktadir. Egitim siirecinde modelin 6grenme hizi, batch biiyiikligii ve

epoch sayis1 gibi parametreler optimize edilmektedir.

Sohbet robotunun etkisini degerlendirmek igin anketler yapilmistir. Anket igin katilim
gosteren goniilliilere, dnceden hazirlanmig sorulara robotun verdigi cevaplar sunulmus ve
bu cevaplarin 5 flizerinden puanlanmasi istenmistir. Anketlerde puanlama yaparken

yanitlarin dogrulugu ve genel memnuniyet gibi faktorler dikkate alinmaktadir.

Sohbet robotunun, bilgisayar miihendisligi, fen bilgisi 6gretmenligi, tip, uluslararasi
ticaret ve psikoloji gibi farkli disiplinlerdeki performansi karsilastirilmaktadir. Farkli
disiplinlerdeki performans farkliliklari, sohbet robotunun hangi alanlarda daha etkili

oldugunu ve hangi alanlarda iyilestirilmesi gerektigini belirlemeye yardimc olmaktadir.

Giliniimiizde biiyiik dil modelleri, veri madenciligi ve biiyiik veri, egitim bilimleri basta
olmak iizere bircok alanda devrim niteliginde yenilikler sunmaktadir. LLM'ler, NLP
tekniklerini kullanarak biiyiik miktarda dil verisini analiz edebilme ve anlamlandirabilme
yetenegine sahiptir. Bu modeller, 6zellikle egitim igeriklerinin otomatik olarak islenmesi
ve uygun yanitlarin iiretilmesi konusunda biiyiik bir potansiyele sahiptir. Veri
madenciligi, bliylik veri kiimeleri igerisindeki gizli kaliplar1 ve bilgileri ortaya ¢ikarmak
icin kullanilan bir dizi yontem ve tekniktir. Egitim bilimlerinde veri madenciligi,

Ogrencilerin 6grenme davraniglarini analiz etmek, kisisellestirilmis 6grenme deneyimleri
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sunmak ve egitim siireglerini optimize etmek i¢in kullanilmaktadir. Biiytik veri ise, egitim
sektdriinde 6grenci performansi, 6gretim yontemleri ve kurumsal yonetim gibi alanlarda
degerli iggoriiler saglayan devasa veri kiimelerini ifade eder. Bu verilerin etkin bir sekilde
islenmesi ve analiz edilmesi egitim bilimlerinde daha bilingli kararlar alinmasini ve
egitim kalitesinin artirllmasini saglamaktadir. Bu ¢alismada, LLM'ler, veri madenciligi
ve biiylik veri tekniklerinin entegrasyonu ile egitim bilimlerinde daha etkili ve

kisisellestirilmis ¢oziimler gelistirilmesi hedeflenmektedir.

Calismanin gelecek asamalari sirasiyla Literatiir Taramasi, Materyal ve Metot, Deneysel
Calismalar, Sonug, Oneriler ve Gelecek Calismalar béliimlerinden olusmaktadir.
Literatiir Taramas1 boliimiinde, sohbet robotlar1 ve dogal dil isleme teknikleri {izerine
yapilmis Onceki c¢alismalar detayli bir sekilde incelenecektir. Materyal ve Metot
boliimiinde, bu ¢alismada kullanilacak veri setleri, sohbet robotu gelistirme stirecleri ve
kullanilan araglar hakkinda bilgi verilmistir. Deneysel Calismalar boliimiinde, sohbet
robotunun egitimi ve anket sonuglari ile farkli alanlardaki performansi analiz edilmistir.
Sonug boliimiinde, calismanin genel katkilar1 6zetlenmis ve sohbet robotlarinin egitim
bilimlerindeki potansiyel kullanimlari ve gelistirme alanlari iizerinde durulmustur.
Oneriler ve Gelecek Caligmalar boliimiinde ise elde edilen bulgular degerlendirilmis,
kullanici geri bildirimleri ve daha genis veri setleri ile performans artirimi 6nerilmis, cok

dilli ve kiiltiirel uyum saglayan modellerin gelistirilmesi gerektigi vurgulanmastir.



2. LITERATUR TARAMASI

Literatlirde, insan-bilgisayar etkilesiminde sohbet robotlarinin tasarim teknikleri ve
kullanim alanlarin1 kapsamli bir sekilde ele almaktadir. Ozellikle, dogal dil isleme
teknikleri kullanilarak sohbet robotlarnin insan benzeri yanitlar verebilme kapasitesi
tizerinde durulmustur. Bu robotlarin egitim, saglik, danigmanlik gibi cesitli alanlarda
etkin bir sekilde kullanilabilecegi ve kullanicilarla daha dogal diyaloglar kurarak

verimliligi artirabilecegi gosterilmistir.

Sameera ve John’un (2015) yaptigi calismada, insan-bilgisayar etkilesiminde konusma
tabanli sohbet robotlarinin tasarim tekniklerini kapsamli bir sekilde incelemektedir.
Ozellikle NLP teknikleri kullanilarak insan benzeri yanitlar verebilen sohbet robotlarinin
nasil tasarlandigima odaklanilmistir. Dokuz sec¢ilmis calismanin tasarim teknikleri
karsilastirilarak Loebner 6diillii sohbet robotlar1 ile benzerlik ve farkliliklar1 analiz
edilmistir. NLTK kullanilarak metinlerin ayristirilmasi ve anlamlandirilmast saglanmis
boylece dogal dilde etkilesim kurabilen sohbet robotlar gelistirilmistir. Temel teknikler
arasinda ayristirma, desen esleme, AIML, SQL ve Markov Zincirleri yer almaktadir.
AIML, esnek ve anlasilir bir dil olarak sohbet robotlarinin veri tabanlarini olusturmak
icin kullanilirken, SQL ise dnceki konusmalar1 hatirlama kapasitesi saglamistir. Makine
O0grenimi ve genetik algoritmalar kullanilarak sohbet robotlarinin yanit cesitliligi
artirtlmis ve kullanicilarla daha dogal diyaloglar kurulmustur. Loebner Odiilii ve Turing
Testi gibi yarismalar, sohbet robotlarinin insana benzerlik derecesini 6lgmek i¢in kritik
oneme sahiptir. Tiim bu c¢aligmalarin sonucunda, egitim, saglik danigmanligi, engelli
egitimi gibi ¢esitli uygulama alanlarinda sohbet robotlarinin etkinligi kanitlanmis olup
daha genel amacgh ve kapsamli veri tabanlarina sahip sohbet robotlarinin gelistirilmesi
icin gelecekteki arastirmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Buna ek olarak, aragtirmalarin izole
ortamlarda gergeklestirilmesi ve elde edilen gelismelerin paylasilmamasi sohbet robotu

teknolojisinin hizla ilerlemesini engelleyen 6nemli bir faktor olarak belirtilmistir.

Sohbet robotu teknolojisi, pazarlama, destek sistemleri, egitim, saglik hizmetleri, kiiltiirel
miras ve eglence gibi bircok alanda hizli bir sekilde yayginlagsmistir. Bu ¢alismada,

oncelikle uluslararasi toplulugun sohbet robotlarina olan ilgisinin tarihsel gelisimi ele



alinmaktadir. Alan Turing'in 1950'de 6nerdigi Turing Testi ile popiiler hale gelen sohbet
robotu kavrami, 1966 yilinda gelistirilen ve kullanict ifadelerini sorular halinde geri
dondiiren Eliza adli ilk sohbet robotu ile somut bir 6rnek kazanmistir. Eliza'nin ardindan,
kisilik 6zelliklerine sahip sohbet robotlar1 gelistirilmistir. Bu sohbet robotlar1 arasinda
1972'de gelistirilen PARRY ve 1995'te gelistirilen ALICE 6nemli yer tutmaktadir. Sohbet
robotu teknolojisinin evrimi 6zellikle 2016 yilindan sonra biiyiik bir ivme kazanmis ve
sanayi ¢Oziimleri i¢in bircok sohbet robotu gelistirilmistir. Sohbet robotlarinin
kullanimin1 motive eden ¢esitli nedenler bulunmaktadir. Kullanicilar, sohbet robotlarini
hizl1 ve pratik destek saglama potansiyelleri nedeniyle tercih etmektedirler. Uretkenlik,
eglence, sosyal faktorler ve yenilikle temas sohbet robotu kullanicilarinin en sik belirtilen
motivasyonlar1 arasindadir. Sohbet robotlarinin miisteri hizmetleri maliyetlerini diigiirme
ve ayni anda bircok kullanicty1 yonetme yetenekleri, is diinyasinda popiilerliklerini
artirmaktadir. Sohbet robotlarinin insan benzeri davraniglar1 kullanicilarla daha yakin
iligkiler kurmalarin1 saglamaktadir. Cinsiyet stereotipleri, sohbet robotu tasariminda
gozlemlenmekte ve genellikle kadin rolleriyle iliskilendirilen gorevleri yerine
getirmektedirler. Sohbet robotlarinin teknolojik temelleri arasinda, oOriintii eslestirme,
AIML, ChatScript ve RiveScript gibi dillerin kullanimi1 yer almaktadir. NLP ve NLU
teknikleri, sohbet robotlarinin kullanici girdilerini anlamlandirmasi ve uygun yanitlar
tiretmesi icin kullanilmaktadir. Sohbet robotlari, bilgi alanlarina, hizmet ettikleri
ihtiyaclara ve cevap iiretim yontemlerine gore siniflandirilmaktadir. Genel olarak, agik
alan ve kapali alan sohbet robotlari, bilgi sunma ve gorev odakli sohbet robotlar: gibi
farkli kategorilere ayrilmaktadir. Sohbet robotlarinin tasarimi ve gelistirilmesi, dogru
bilgi temsili, yanit iiretim stratejileri ve kullanici taleplerine uygun dogal dil yanitlarinin
olusturulmasini icermektedir. Caligsmada, sohbet robotlarinin genel mimarisi ve baglica

gelistirme platformlar1 da detaylandirilmaktadir. (Adamopoulou ve Moussiades 2020).

Muzamil Ahmed ve arkadaslarinin (2023) yaptigi ¢alismada, konusma yapay zekasi
alanindaki "few-shot learning" sorununu ayrintili bir sekilde ele aliyor. Few-shot
learning, sinif etiketlerinin 6rnekler tizerindeki dengesiz orani ve etkisiz diyalog yonetimi
nedeniyle sohbet robotu sistemlerinde karsilasilan bir problem olarak tanimlaniyor. Bu
baglamda, mevcut sohbet robotu mimarilerinin bu sorunla basa ¢ikmada yetersiz kaldigi

vurgulaniyor. Calisma, bu sorunu ¢ézmek amaciyla HIST modelini 6nermektedir. Bu



modelin nasil ¢alistigi Sekil 2.2°de gosterilmistir. HIST modeli, transformer ve self-
attention mekanizmalarini, bi-GRU ve CRF algoritmalar1 ile birlestirerek niyet
siniflandirmasi ve slot ¢ikarimi yapmaktadir. Ayrica, diyalog yonetimi i¢in hibrit bir
etkilesim stratejisi sunulmaktadir. Bu strateji, kural tabanli, sonlu durum tabanli ve
cerceve tabanli yontemleri bir araya getirerek etkili bir diyalog yonetimi saglamaktadir.
Onerilen modelin etkinligini dogrulamak igin {ic benchmark veri seti (ATIS, Banking77
ve CLINC150) kullanilarak kapsamli ampirik analizler yapilmistir. Sonuglar, HIST
modelinin, niyet smiflandirmasi ve slot ¢ikarimi gérevlerinde mevcut yontemlere gore
belirgin bir istiinlik sagladigin1 ve %94,89 ve %96,17 dogruluk oranlari elde ettigini
gostermektedir. Bu bulgular, HIST modelinin sohbet robotu sistemlerinde few-shot
learning sorununu etkili bir sekilde ¢ozerek, diyalog yonetimini iyilestirdigini ve kullanici
deneyimini artirdigin1 dogrulamaktadir. Sekil 2.1°de HIST model mimarisi gosterilmistir.
Makale, gelecekte grafiklere dayali yontemlerin entegre edilmesiyle modelin agik alan

konusmalarindaki yeteneklerinin artirilabilecegini ongérmektedir.
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Sekil 2.1 HIST model mimarisi (Ahmed vd. 2023)

Ait-Mlouk ve Jiang (2020) yaptigi calismada, KBot, ¢esitli veri tabanlarin1 kullanarak
son kullanicilara faydali ve ilgili bilgiler sunmay1 amaclayan grafik tabanli bir sohbet
robotu sistemidir. Bu sistemin temel hedefi, kullanic1 sorgularini anlayarak NLP ve
anlamsal web teknolojileri (RDF, SPARQL) kullanarak SPARQL sorgulari
olusturmaktir. KBot'un mimarisi, kullanict sorgularini islemek i¢in niyet siniflandirmasi

ve NLU siireglerinin entegrasyonunu igerir. Kullanici niyetleri, SVM kullanilarak



simiflandirilir ve bu smiflandirma, sorgularin dogru bir sekilde islenmesini saglar.
KBot'un yetenekleri, myPersonality adli sosyal ag veri kiimesinin islenmesiyle
genisletilmis ve bu sayede analitik sorgular1 anlama kapasitesi artirilmistir. myPersonality
veri kiimesi, Facebook'tan toplanan genis ¢apli sosyal bilimler verilerini icerir ve KBot,
bu verileri isleyerek kullanicilarin politik goriisler, iliski durumlar ve kisilik analizleri
gibi cesitli analitik sorgularia yanit verebilir. KBot, etkilesimli bir kullanici arayiizii
sunarak diyalog yonetimi, sik¢a sorulan sorular, analitik sorgular ve veri kesfi gibi ¢esitli
gorevleri destekler. Ayrica, ¢oklu veri tabani destegi ve ¢ok dilli 6zelligi ile genis bir
kullanict kitlesine hitap etmektedir. Performans degerlendirmeleri, KBot'un kullanici
sorgularina verdigi yanitlarin dogrulugunu ve ilgisini artirmak i¢in makine 6grenimi ve
dogal dil isleme teknolojilerinden yararlandigin1 goéstermistir. KBot, mevcut veri
tabanlarinin yani sira, psikoloji ve sosyal bilimler arastirmacilarina yonelik olarak
tasarlanmis myPersonality veri kiimesini kullanarak daha kapsamli yanitlar sunar. Bu
sayede, kullanic1 deneyimini iyilestirir ve veri edinme siirecini daha verimli hale getirir.
Gelecekte, KBot'un daha fazla veri kaynagi ile genisletilmesi, gizlilik koruma
Onlemlerinin artirilmast ve liglincli taraf hizmetlerle entegrasyonunun saglanmasi

planlanmaktadir.
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Sekil 2.2 KBot mimarisine genel bakis (Ait-Mlouk ve Jiang 2020)
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Alemleh ve arkadaslarinin (2023) calismasinda, insan tarafindan yazilan metinlerle
ChatGPT gibi yapay zeka modelleri tarafindan iiretilen metinlerin ayirt edilmesinde
makine Ogrenmesi algoritmalarimin  etkinligi incelenmistir.  Bilgisayar bilimi
Ogrencilerinden toplanan yazili cevaplar ve ChatGPT'nin yanitlar1 kullanilarak cesitli
makine 6grenmesi modelleri egitilmis ve karsilastirilmistir. Kullanilan modeller arasinda
Lojistik Regresyon (LR), Karar Agaclar1 (DT), Destek Vektor Makineleri (SVM), Sinir
Aglar1 (NN) ve Rastgele Ormanlar (RF) bulunmaktadir. Veriler, TF-IDF yontemi ile
sayisal ozelliklere dontistiiriilmiis ve bu sayisal 6zellikler makine 6grenmesi modellerinin
egitilmesinde kullanilmistir. Modellerin performanslar1 dogruluk, hesaplama verimliligi
ve karmagiklik matrisleri tizerinden degerlendirilmis; RF modeli %93 dogrulukla en
yiiksek performansi gosterirken, SVM %91,5 dogrulukla ikinci sirada yer almistir. Derin
o6grenme modeli olan BERT ise diger modellere kiyasla daha diisiikk bir performans
sergilemistir. Sonuglar, makine 6grenmesi algoritmalarinin ChatGPT tarafindan tiretilen
metinlerin tespitinde dnemli bir potansiyele sahip oldugunu ve igerik moderasyonu,
intihal tespiti ve metin {iretim sistemlerinin kalite kontrolii gibi alanlarda uygulanabilir
oldugunu gostermektedir. Bu tiir algoritmalarin gelistirilmesi, hizla gelisen yapay zeka
tabanli igerik {iretiminin akademik biitiinliik tizerindeki olumsuz etkilerini azaltmada

kritik bir rol oynamaktadir.

Almada ve arkadaslarinin (2023) yaptig1 ¢alismada, 6grencilerin 6grenme profillerini
entegre eden ve sohbet robotu bilesenlerini gelistirerek 6grenci etkilesimini artirmayi
amaclayan yeni bir sohbet robotu cercevesi dnerilmistir. Onerilen ¢ergeve, PS2CLH
modeli (Psikoloji, Oz-sorumluluk, Sosyoloji, Iletisim, Ogrenme ve Saglik ve Refah) ve
Yapay Zeka - Derin Ogrenme (AI-DL) tekniklerinden faydalanarak ogrencilerin
akademik konularinda ve kontrol edilebilir 6grenme faktorlerinde destek saglayan
proaktif bir sohbet robotu olusturmayr hedeflemektedir. Proaktif sohbet robotu,
ogrencilerin dikkatini ¢ekmek ve O6grenme siireclerini iyilestirmek amaciyla metin,
gorlintii, video ve ses gibi c¢esitli modalitelerde icerik sunar. Ayrica, Ogrencilerin
akademik basarilarin1 etkileyen kontrol edilebilir faktorler (zaman yonetimi, hedef
belirleme, stres yonetimi, uyku diizeni gibi) hakkinda proaktif onerilerde bulunur.
Ogrencilerin sorularini daha dogru yanitlamakta ve onlara daha kapsamli bilgi sunarak

O0grenme deneyimlerini iyilestirir. Test sonuglari, proaktif sohbet robotunun diger sohbet
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robotlarina gore daha yiliksek dogruluk ve daha etkili 6grenme destegi sagladigini

gostermistir.

Anks ve Bustamam’in (2021) yazdig1 makale, modern ¢agda veri kiimelerinden tiiretilmis
bir soru ve cevap sistemi i¢eren Python programinin, bir sohbet robotu uygulamasi
baglaminda LSTM ve BiLSTM modellerinin dogrulugunu 6l¢gmeye odaklanmaktadir.
Cornell film diyalogu korpusundan ¢ikarilan genis meta veri zengini kurgusal konugmalar
kullanilarak sohbet robotu gelistirilmistir. Calismada, sohbet robotu programinin
performansinin, model se¢iminden etkilendigi ve dogruluk seviyesinin hedef programa
bagli olarak belirlendigi vurgulanmistir. LSTM ve BiLSTM modelleri karsilagtirilarak,
BiLSTM modelinin ortalama dogruluk degeri 0.995217 olarak rapor edilmistir. Bu
sonuglar, BILSTM modelinin LSTM modeline kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigini
gostermektedir. Calismanin ana katkisi, en etkili modelin belirlenmesi ve bu modelin
sohbet robotu programina uygulanmasidir. Makale, sohbet robotlarinin yapay zeka
tabanli gelisimini ve gelecekteki miisteri destegi tizerindeki etkilerini analiz ederek bu

programlarin daha karmasik gorevleri yerine getirme potansiyelini ortaya koymaktadir.

Anki ve arkadaglarinin (2021) yazdig1 makale, modern zamanlarda sohbet robotlarin
soru-cevap sistemi kullanarak veri toplama ve depolama amaciyla nasil uygulandiginm
incelemektedir. Python programinda uygulanan bu sohbet robotlari, film senaryolarindan
cikarilan zengin meta veriler iceren kurgusal konusmalar koleksiyonunu igeren Cornell
Film Diyalog Korpusunu kullanmaktadir. Bu ¢alismada, LSTM modeli uygulanarak
sohbet robotlarinin dogruluk oranlari ve kullanicilarin girdigi verilere uygun veri setleri
olusturulmustur. Farkli parametre ¢iftleriyle yapilan testler sonucunda, en iyi dogruluk
oraninin size layer 512, num layers 2, embedded size 256, learning_rate 0.001,
batch_size 32, ve epoch 20 parametreleriyle elde edildigi belirtilmistir. Caligmanin amaci,
programin dogruluk oranini etkileyen verileri belirlemek ve en uygun modeli se¢mektir.
LSTM modeli ile olusturulan sohbet robotlarinin, belirli bir veri kiimesi tizerinden yapilan
testlerde %99.49 dogruluk oranina ulastigr saptanmistir. Bu sonuglar, daha onceki
calismalara kiyasla dogruluk oraninda bir artis oldugunu gostermektedir. Gelecek
caligmalarda, daha gelismis hesaplama ortamlarmin kullanilmasiyla dogruluk oraninin

daha da artirilmasi hedeflenmektedir.
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Aqil ve arkadaglarmin (2021) gelistirdigi Homelab platformu, O6grencilere ders
materyalleri ve oOdevlerle ilgili soru sormalar1 igin bir soru-cevap forumu olarak
tasarlanmis olup, Android uygulamasi ve web sitesi lizerinden hizmet vermektedir. Bu
calismada, Homelab uygulamasina derin 68renmeye dayali bir sanal konugma ajani
(sohbet robotu) eklenmistir. Sohbet robotu, kullanici mesajlarini islemek i¢in Sastrawi
kiitiiphanesi ve dogal dil isleme teknikleri kullanilarak gelistirilmistir. Mesajlar, ¢esitli 6n
isleme teknikleri (6rnegin, biiyiik-kiiclik hart doniisiimii, kok bulma ve tokenizasyon) ile
islenmekte ve temizlenen veriler kelime cantast (Bag of Words) modeli ile temsil
edilmektedir. Cok katmanli perceptron (MLP) 6grenme yontemi ve 6zel bir metin veri
kiimesi kullanilarak, Homelab iiriinleri hakkinda konusmalar igin geri getirme modeline
dayali bir sohbet robotu olusturulmustur. Sistemin dogruluk orami %96,43 olarak
belirlenmis olup, ortalama yanit siiresi 0,3 saniyedir. Sonug olarak, gelistirilen sohbet
robotu, Homelab kullanicilarinin sorularina uygun yanitlar saglayarak uygulamanin
kullaniminm1 kolaylastirmakta ve kullanicilarin dogru bilgiye hizla erismelerine olanak

tanimaktadir.

Ayers ve arkadaslarimin (2023) yazdigi makalede, yapay zeka sohbet robotlarinin
(ChatGPT) hasta sorularina verdigi yanitlarin kalitesi ve empati diizeyi, doktorlarin
yanitlariyla karsilagtirilmistir. Calisma, Reddit’in r/AskDocs forumundan alinan 195
rastgele soru-cevap degisimini incelemistir. 2022 yilinin Ekim ayinda doktorlar
tarafindan cevaplanan bu sorular, 2022 yilinin Aralik ayinda ChatGPT’ye yeniden
sorulmus ve yanitlar1 kaydedilmistir. Daha sonra, bu yanitlar anonimlestirilmis ve lisansli
saglik profesyonellerinden olusan bir ekip tarafindan degerlendirilmistir.
Degerlendiriciler, yanitlarin hangisinin daha iyi oldugunu belirlemis ve hem bilgi kalitesi
hem de empati diizeyini puanlamiglardir. Calisma sonucunda, degerlendirmelerin
%78.6’s1nda sohbet robotunun yanitlarinin doktorlarin yanitlarindan daha iyi oldugu
belirlenmistir. Sohbet robotunun yanitlari, bilgi kalitesi acisindan doktorlarin
yanitlarindan 6nemli 6l¢iide daha yiliksek puan almistir. Ayrica, sohbet robotunun empati
diizeyi de doktorlarinkinden daha yiliksek bulunmustur. Calisma, yapay zeka
asistanlarmin hasta sorularin1 yanitlama kapasitesini incelemekte ve klinik ortamlarda

daha fazla arastirilmasini 6dnermektedir.
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Baha ve arkadaglarinin (2021) yazdigr makale, konugma tanima ve metinden sese
dontistirme teknolojilerini kullanarak egitimde Ogretmen ve Ogrencilerin yiikiinii
hafifletmeyi amaglayan bir sohbet botu sisteminin mimarisini tanimlamaktadir. Xatkit
gelistirme c¢ercevesi kullanilarak tasarlanan sistem, kullanicinin metin veya sesli
mesajlarini alarak, sesli mesajlar1 diiz metne doniistiiren bir konusma tanima modiilii
araciligiyla isler. Elde edilen metin, kullanict niyetini tanimlamak i¢in CamemBERT
mimarisine dayanan bir niyet tanima motoruna iletilir. Taninan niyet, sohbet botu
motoruna geri gonderilir ve ilgili eylem ve olaylarin listesi getirilir. Metin yaniti,
metinden sese doniistiirme modiilii araciligiyla ses haline getirilir ve mesaj dis1 eylemler
icerik projeksiyon modiilii araciligiyla yansitilir. Son olarak, bir 3D avatar, belirli jestler
ve mimikler ile tepkiler vererek, saglanan yanita senkronize olarak konusmaya devam
eder. Egitim destek senaryolarinda degerlendirilecek olan model, egitim ortamlarinda
kullanilmak iizere tasarlanmistir ve 6grencilere destek saglama potansiyeli tasimaktadir.
Modelin genel mimarisi Sekil 2.3’de goriilmektedir. Calisma, yapay zeka ve dogal dil
isleme alanlarindaki yenilik¢i yaklasimlarin egitimde nasil uygulanabilecegine dair

onemli bir 6rnek sunmaktadir.

Intent Classifier

Feed-Forward Neural Network

‘ Muilti-Head Self-Attention

= A 4 z
ha hz [ F ha ha he h= hs

‘ Bidirectional Transformer Encoder
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Sekil 2.3 CamemBERT'in genel mimarisi (Baha vd. 2021)

4

Chow ve arkadaglarinin (2023) yazdig1 makalede, radyoterapi alaninda egitici bir sohbet

robotunun yapay zeka kullanarak tasarlanmasi incelenmistir. Pandemi sirasinda artan
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bilgi talebi, smirli personel tarafindan karsilanamadigi igcin bu sohbet robotunun
gelistirilmesi gerekmistir. Calisma, radyoterapi ile ilgili bilgileri hasta ve ailelerine, genel
halka ve radyasyon personeline ulastirmay1 amacglamaktadir. Sohbet robotu, diyalog agaci
ve katmanli yap1 kullanilarak tasarlanmis ve dogal dil isleme (NLP) gibi yapay zeka
ozellikleri entegre edilmistir. IBM Watson Assistant platformunda olusturulan sohbet
robotu, ¢esitli sosyal medya ve web sitelerinde kullanilabilmektedir. Kullanic1 dostu bir
yapiya sahip olan bu sohbet robotu, kullanicilarin sorularini tahmin ederek dogru ve kesin
cevaplar saglamaktadir. Yapay zeka destekli bu sohbet robotunun, kullanici geri
bildirimlerine dayanarak siirekli test edilmesi ve glincellenmesi gerekmektedir. Egitim
sohbet robotu, radyoterapi hakkinda bilgi transferi saglayarak, farkli kullanici gruplarinin
ihtiyaclarina yonelik olarak kisisellestirilmis rehberlik sunmaktadir. Bu ¢alisma, yapay
zeka kullanilarak radyoterapi egitiminde insan benzeri bir karakter olusturmanin miimkiin
oldugunu ve siirekli giincellemelerle sohbet robotunun kullanici ihtiyaglarina daha iyi

yanit verebilecegini ortaya koymustur.

Corizzo Leal-Arenas’in (2023) yazdigi makalede, metin siniflandirma ve makine
tarafindan iretilen metinlerin tespiti igin 6nerilen One-GPT modeli detayli bir sekilde
incelenmigstir. Model, kelime yerlestirmelerinden tiiretilen baglamsal metin 6zelliklerini
ve dilsel ozellikleri birlestirerek makine tarafindan tretilen metinleri tespit etmeyi
amaglamaktadir. Deneysel sonuglar, modelin Ingilizce veri setlerinde yiiksek dogruluk
skorlar1 elde ettigini gostermistir. Modelin basarisi, baglamsal ve anlamsal agidan zengin
bilgiler saglayan metin ve dilsel 6zellikler dallarinin birlestirilmesiyle elde edilmistir.
Deneylerde, modelin diger popiiler tek smifli 6grenme modellerine kiyasla iistlin
performans gosterdigi ve dilsel Onyargilarin varligi tartisilmistir. Makalede, farkli
smiflandirma ve tespit yontemlerinin, 6zellikle Ingilizce ve Ispanyolca dillerindeki
uygulamalar1 degerlendirilmis, bu yontemlerin dilsel cesitlilik i¢indeki etkinligi ve
uygulanabilirligi tizerinde durulmustur. Sonu¢ olarak, One-GPT modelinin, makine
tarafindan tiretilen metinleri tespit etmede giiclii ve dogru tespitler sagladigi ve bu alanda

onemli bir katki sundugu belirtilmistir.

De Silva ve arkadagslarinin (2023) yazdig1 makalede, ChatGPT ve benzeri liretken yapay

zeka modellerinin akademik diiriistliigli ele almadaki zorluklari ve mevcut sohbet
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robotlarin insan benzeri konusma yetenekleriyle artirtlmasindaki firsatlar incelenmistir.
ChatGPT'nin, insan geri bildirimleriyle pekistirilmis 6grenme (RLHF) yontemi
kullanilarak gelistirilmis konusma yapay zeka yetenekleri, egitim ve arastirma alanlarinda
bliylik bir degisim ve/veya bozulma yaratmaktadir. Egitimde ve arastirmada,
ChatGPT'nin ¢iktilart degerlendirme, yanitlari dogruluk kontroliinden gegirme, mantiksal
yanligliklart belirleme ve yanliliklar1 tespit etme yetenekleri 6grencilere kritik diisiinme
ve bagimsiz degerlendirme becerileri kazandirabilir. Ancak, bu modellerin veri
eksiklikleri ve ger¢ek diinya anlamlarin1 bilmemeleri, dogrulama mekanizmalarinin
yoklugu nedeniyle yanilgilar ve yetersizlikler iiretebilir. Sekil 2.4’de olusturulmus model
goriilmektedir. Bu baglamda, otantik degerlendirme yoOntemlerinin gelistirilmesi ve
ChatGPT'nin destekleyici bir teknoloji olarak entegrasyon stratejileri onerilmektedir.
Ayni zamanda, ChatGPT'nin, mevcut sohbet robotlarin sinirli dil yeteneklerini asarak
insan benzeri konusma becerileriyle daha ileri diizey otomasyon saglama potansiyeli
vurgulanmigtir. Makalede, bu zorluklarin ve firsatlarin, ChatGPT'nin iiretken yapay zeka

yeteneklerine dayandigi ve bu yeteneklerin kullanimi i¢in rehber ilkeler Onerildigi
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Sekil 2.4 De Silva ve arkadaslarinin gelistirdigi sistemin mimarisi (De Silva vd. 2023)
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Durall Gazulla ve arkadaslar1 (2023), egitimde kendi kendine 6grenmeyi destekleyen bir
sohbet robotunun isbirlik¢i tasarimi {izerine gergeklestirilen bir makale yazmistir. Bu
makale, yiiksekogretimde kullanilan EDUguia sohbet robotunun eylem arastirmasi
yaklasimiyla tasarim siireci analiz edilmektedir. Makalede, 6grenci ve 6gretim iiyelerinin
katilimiyla gergeklestirilen anketler ve atolye calismalarindan elde edilen ¢esitli kanitlar
ile birlikte, ara tasarim nesneleri de incelenmistir. Kalitatif analiz yoluyla, isbirlik¢i
calismaya dair cesitli asamalarda karsilagilan zorluklar ve bu zorluklar1 agmak icin
kullanilan stratejiler belirlenmistir. Tasarim siireclerinde karar alma siireclerine iligkin
elestirel bir yansima yapilmis ve paydaslarin ortiik bilgilerini agiga ¢ikarmanin, giiven
insa etmenin ve demokratik karar alma siireclerini desteklemenin 6nemi vurgulanmistir.
Bu baglamda, makalede sunulan &nerilerin, kendi kendine 6grenme ve genel olarak
o0grenme teknolojilerinin isbirlik¢i tasariminda en iyi uygulamalarin gelistirilmesine

katkida bulunacagi diisiiniilmektedir.

Dutt ve arkadaslarimin (2020) yazdigi makale, sohbet robotlarinin dinamik veri erisimi
konusundaki yapay zeka yontemleri incelenmektedir. Sohbet robotlari, kullanicilarla
etkilesime gecerek insan konugmalarini simiile eden bilgisayar programlari olarak
tanimlanmaktadir. Bu baglamda, ozellikle ise alim siireclerinde sohbet robotlarinin
kullanimmna odaklanilmistir. Makalede, sohbet robotlarinin insan kaynaklari
departmanlarinin i yiikiinli azaltarak ve kullanicilarin 1 bagvuru siireclerini
kolaylastirarak nasil fayda sagladig tartisilmistir. NLP tekniklerinin, kullanici girdilerini
anlamada ve duygusal analiz yaparak sohbet robotlarinin daha etkili bir sekilde
caligmasina nasil katkida bulundugu ele alinmistir. Ayrica, sohbet robotlarinin ¢oklu dil
destegi sunarak yerellestirme siireglerini nasil kolaylastirdigi belirtilmistir. Sohbet
robotlarinin i arama ve basvuru siireglerinde kullanicilarla nasil etkilesime gegctigi,
6zgeemis formatlarini kabul etme ve is ilanlar1 hakkinda bilgi verme yetenekleri detayli

bir sekilde agiklanmistir.

Essel ve arkadaslarinin (2020) yazdigi makale, Gana'daki yiiksekogretimde sanal 6gretim
asistant (sohbet robotu) kullanimimin o&grencilerin  dgrenme iizerindeki etkisi
incelenmistir. Arastirma kapsaminda, ¢oklu ortam programlama dersi alan 68 lisans

Ogrencisi, deney ve kontrol gruplarina rastgele atanmistir. Deney grubu, ders boyunca
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sohbet robotu ile etkilesime gegerken kontrol grubu dogrudan dersin 6gretim iiyesi ile
iletisim kurmustur. Veriler, akademik basar1 testi ve odak grup goriismeleri araciliiyla
toplanmistir. Sonuglar, sohbet robotu ile etkilesime gegen Ogrencilerin akademik
performanslarinin, 6gretim iiyesi ile etkilesime gegen Ogrencilere gore daha yiiksek
oldugunu gostermistir. Ayrica, deney grubundaki &grencilerin sohbet robotunun ders
icerigine entegrasyonundan memnun olduklar1 ve bu teknolojinin diger derslerde de
kullanilmas1 gerektigini belirttikleri tespit edilmistir. Calisma, Al tabanli Ogretim
asistanlarmin 6grenci performansini artirmadaki potansiyelini vurgulayarak Gana'daki
yiikksek Ogrenci-ogretim iiyesi orani gibi zorluklarla basa ¢ikmada etkili bir ¢6ziim

sunabilecegini ortaya koymustur.

Haugeland ve arkadaslarinin (2022) yazdigr makale, miisteri hizmetleri i¢in tasarlanan
sohbet robotlarin kullanici deneyimini anlamay1 amaclayan bir ¢calismay1 ele almaktadir.
Sohbet robotlarin etkin ve verimli etkilesimler saglamas1 gerektigi ancak ayni zamanda
kullanicilarin bu etkilesimlerden zevk almasii ve bu etkilesimlerin hos ve katilimci
olmasini saglamak i¢in hedonic kalitenin artirilmasinin 6nemli oldugu vurgulanmaktadir.
Bu baglamda, iki etkilesim tasarimi 6zelligi incelenmistir: (a) miisteri yansimalarini
tesvik eden konu odakli sohbetler ile gérev tamamlamaya odaklanan sohbetler ve (b)
kullanicilarin kendi kelimeleriyle etkilesimde bulundugu serbest metin etkilesimi ile
onceden tanimlanmis cevap alternatifleri sunan diigme etkilesimi. Caligmada, bu tasarim
0zelliklerinin sohbet robotlarin insan benzeri karakterini giiclendirip gii¢lendirmedigi ve
bunun kullanict deneyimine etkisi incelenmistir. Katilimcilarla yapilan rastgele deneyde,
antropomorfizm ve sosyal varlik algilar1 gibi insan benzerligiyle iliskili iki temel
kavramin yani sira pragmatik ve hedonic kaliteleri de degerlendirilmistir. Bulgular, konu
odakli sohbetlerin antropomorfizm ve hedonic kaliteyi giliclendirdigini ancak serbest
metin etkilesiminin sohbet robotlarin esneklik ve adaptasyon eksiklikleri nedeniyle
benzer bir etki yaratmadigii ortaya koymustur. Calisma, teorik ve pratik agilardan

Onemli ¢ikarimlar sunmaktadir.

Chelsea Humphries'in "A Human Librarian Interviews ChatGPT" baslikli makalesinde
(2023), ChatGPT'nin akademik bir arastirma araci olarak nasil kullanilabilecegi
arastirilmistir. Humphries, ChatGPT ile gerceklestirdigi gayri resmi, yapilandirilmamis
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bir roportajda, bu yapay zeka sohbet robotunun yanitlarini genis bir metin veri tabaninda
tanimladig1 kaliplara dayanarak olusturdugunu 6grenmistir. ChatGPT, sagladigi bilgilerin
dogrulugunu garanti edemedigi ve kaynaklarini belirtemedigi i¢in dogrudan bir bilgi
kaynagi olarak kullanilmamasi, bunun yerine aragtirmacilara bilgi arayislarinda yardimci
bir ara¢ olarak degerlendirilmesi gerektigi belirtilmistir. ChatGPT'nin, akademik
arastirmalar i¢in uygun ve giivenilir bilgiler sunamayacaglt vurgulanmis, arastirma
siireclerinde insan kiitiiphanecilerle is birligi yapmanin 6nemine dikkat ¢ekilmistir.
Humphries, ChatGPT'nin sagladigi cevaplarin elestirel bir bakis agisiyla
degerlendirilmesi gerektigini ¢linkii bu yapay zeka modelinin yalnizca programlama ve
egitim verilerindeki kaliplara dayanarak yanit iirettigini ifade etmistir. ChatGPT'nin,
ozellikle anahtar kelimeler ve arastirma konulari olusturma konusunda yardimci
olabilecegi belirtilmis ancak sagladig: bilgilerin her zaman diger giivenilir kaynaklarla
dogrulanmasi gerektigi ifade edilmistir. Sonug¢ olarak, ChatGPT'nin, bilgi arama
stireclerinde tamamlayic1 bir ara¢ olarak kullanilmasi gerektigi ve bu tiir yapay zeka
araglarmin arastirma ve bilgi okuryazarligi derslerinde nasil ele alinacagi konusunda

kiitiiphanecilere 6nemli bir bakis acist kazandirdigi sonucuna varilmistir.

Khaqgiqgi ve arkadaslarinin (2023) yaptig1 ¢alismada, sorular1 yanitlayan bir sohbet robotu
modelinin performansini degerlendirmek amaciyla Uzun Kisa Siireli Hafiza (LSTM)
algoritmasi kullanilmistir. LSTM, o6zellikle kaybolan gradyan problemlerini agmak ve
uzun siireli bilgiyi depolamak i¢in tasarlanmig bir Tiir Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN)
mimarisidir. Caligmada, sohbet robotu modeli bes katli ¢apraz dogrulama yontemi ile her
kat i¢in 15 epoch boyunca egitilmistir. Elde edilen sonuglar, her bir kat i¢in model
performansinda degisiklikler oldugunu gostermistir. Besinci katmanda, dogruluk
%84.63, kesinlik %96.36, duyarlilik %64.9 ve kayip degeri 9%69.84 olarak
gbzlemlenmistir. Bu bulgu, her katmanda QnA sohbet robotu modelinin performansinda
degiskenlik oldugunu ortaya koymaktadir. Sonug¢ olarak, LSTM tabanli sohbet robotu
modelinin yiiksek dogruluk ve kesinlik ile iyi cevaplar saglayabildigi ancak performans
degisikliklerinin dikkate alinmasi gerektigi belirtilmistir. Calismada, sohbet robotu
gelistirme siirecinde kullanilan veri hazirlama, modelleme ve degerlendirme asamalari
detayli bir sekilde ele alinmig ayrica sohbet robotunun Telegram ile entegrasyonu da

aciklanmistir. Modelin egitim ve degerlendirme sonuglari, modelin tutarliligr ve veri
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tahminindeki performansini anlamak i¢in kullanilmistir. Bu siireglerin sonunda sohbet
robotunun kullanict deneyimini 1iyilestirmesi, hizli ¢oziimler sunmasi ve hizmet

verimliligini artirmas1 hedeflenmistir.

Kesarwani ve arkadaslarinin (2023) egitim amagli sohbet robotu tasarimai lizerine yaptigi
calismada, bir sohbet robotu sisteminin iiniversite Ogrencilerine nasil destek
saglayabilecegi incelenmistir. Calisma, 6grencilerin akademik ve kampiis faaliyetlerine
dair sorularmmi hizli ve etkili bir sekilde yanitlayabilen bir sistem gelistirmeyi
amaclamaktadir. Python'un chatterbot kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilen sanal robot dil
isleme, makine &grenimi algoritmalart ve veri depolama gibi bilesenleri bir araya
getirerek esnek bir sohbet robotu olusturulmasini saglamaktadir. Sohbet robotu,
ogrencilerin akademik sorularin1 yanitlarken dogal dil isleme teknikleri ve alan
ontolojileri kullanilarak kullanicilarin  gergek bir insanla konusuyormus gibi
hissetmelerine yardimeci olmaktadir. Ayrica, sistemin veri tabani bulut tabanli olup
ogrenci sorularini anahtar kelimeler tizerinden tarayarak yanitlar sunmaktadir. Sistemin
dogrulugunu artirmak i¢in kullanicilar yanlis yanitlar bildirebilir ve bu geri bildirimler
yoneticiler tarafindan sisteme eklenerek sohbet robotunun yanit dogrulugu
gelistirilebilmektedir. Sonug¢ olarak, egitim amacli sohbet robotlarin 6grencilerin
sorularina hizli yanitlar saglayarak zaman tasarrufu yapmalarima ve kampisle ilgili
bilgileri kolayca erisebilmelerine olanak tanidigi belirtilmistir. Bu sistem, 6grencilerin
kampiis i¢i ve dis1 aktiviteler hakkinda bilgi sahibi olmalarini saglarken egitimcilerin is

yiikiinii azaltarak etkin bir bilgi yonetimi sunmaktadir.

Kim ve Wang (2023) yaptig1 arastirmada, ChatGPT adli yapay zeka aracinin egitim
sistemi iizerindeki etkileri incelenmektedir. Bu teknolojinin akademik uygulamalara dahil
edilmesi, mevcut degerlendirme ve Slgme sistemlerinin yeniden gézden gegirilmesini
gerektirebilir. ChatGPT'nin akademik diinyaya entegrasyonu yapay zeka tarafindan
olusturulan eserlerin etik boyutlar1 ve yaratic1 caligmalarin degeri lizerindeki etkileri gibi
onemli sorular1 giindeme getirmektedir. Bu yeni sohbet robotunun, 6zellikle egitim ve
yaratict ¢alismalar alaninda devrim yaratma potansiyeli bulunmaktadir. Calismada,
ChatGPT'nin egitim sistemi ve akademik arastirma alani iizerindeki etkilerine yonelik

nitel bir analiz sunulmaktadir. Yapay zeka sohbet robotu teknolojisinin gelecegi onceki
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teknolojik yeniliklerin izledigi yolun bir benzeri olarak degerlendirilmektedir ancak bu
teknolojinin bilgi degerini yeniden sekillendirmesi beklenmektedir. Bu ¢aligsma, bu acil
sorunlara 151k tutmayir ve bunlar1 ¢ézmek i¢in olas1 bir uzlagma stratejisi sunmayi

amagclamaktadir.

Lee’in (2023) yazdigi makalede, ChatGPT gibi yapay zeka sohbet robotlarinin akademik
makale yazart olup olamayacagi tartistlmigtir. 2022 sonunda ChatGPT'nin ortaya
cikmastyla birlikte akademik diinyada biiyiik bir heyecan ve endise olugsmustur. Bazi
arastirmacilarin bu sohbet robotu, makale yazarlar1 olarak listeledigi haberi yayilmis ve
Nature ile Science gibi saygin dergiler, yapay zeka sohbet robotlarinin yazar olarak kabul
edilemeyecegini belirtmistir. Yasal olarak, yapay zeka sohbet robotlarinin insan olmadigi
ve dolayisiyla telif hakkina sahip olamayacaklar1 vurgulanmistir. Kore Telif Hakki
Kanunu'nda, bir eserin ancak bir insan tarafindan yaratildiginda telif hakkina sahip
olabilecegi belirtilmistir. Benzer sekilde, bir¢ok {ilkenin telif hakk: yasalari, eserlerin
insan yaratimi olmasi gerektigi prensibi lizerine kuruludur. Arastirma etigi acisindan da
yapay zeka sohbet robotlarinin yazar olarak kabul edilmesi miimkiin goriilmemektedir
clinkii bu sohbet robotlar yazilarmin sorumlulugunu iistlenemezler. Buna ragmen,
gelecekte daha gelismis yapay zeka sohbet robotlarinin yazar olma kriterlerini
karsilayabilecegi tartisilmaktadir. Sonug olarak, mevcut durumda yapay zeka sohbet
robotlar1, hem yasal hem de etik perspektiflerden akademik makale yazar1 olarak kabul

edilemez denmistir.

Lin ve arkadaglarinin (2022) yazdigi makale, insaat sektoriinde bina bilgi modelleme
(BIM) ve nesnelerin yapay zekas1 (AIOT) entegrasyonuna yonelik bir soru-cevap (QnA)
sistemi gelistirmeyi amacglamaktadir. Bu sistem, NLP tekniklerini kullanan iki yonlii
kodlayici temsillerinden yararlanan bir model olan BERT'e dayanmaktadir. Calismada
olusturulmus modelin yapis1 Sekil 2.5°de agikc¢a goriilmektedir. Calismada, 3334 metin
paragrafindan elde edilen 10.002 soru kullanilarak model egitilmistir. Modelin
dogrulugu, F1 skoru ile %65 civarinda ol¢iilmiistiir. Sistem, BIM-AIOT entegrasyonuna
iligkin bilgileri aramak i¢in bir mobil sohbet robotu uygulamasi olarak yapilandirilmigtir
ve kullanici arayiizii, sunucu ve NLP modelini igeren {i¢ ana alt sistemden olugmaktadir.

Deneysel dogrulamalar, sistemin hizli ve dogru bilgi arama kabiliyetine sahip oldugunu
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gostermistir. Sonug olarak, Onerilen sistemin insaat endiistrisinde otomasyon destekli
bilgi sistemlerine dnemli katkilar sagladigi ve gelecekte arastirmaya dayali problem
¢Ozme ¢oziimleri sunabilecegi belirlenmistir. Bu ¢alismanin, BIM ve AIOT konularinda
pratisyenler ve arastirmacilar i¢in kullanici dostu bir bilgi arama platformu sundugu ve

hizli karar verme siireglerine destek oldugu vurgulanmaktadir.
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Sekil 2.5 Akilli soru ve cevap sisteminin mimarisi(Lin vd. 2022)

Loureiro ve arkadaslarinin (2022) yazdigi makalede, otel sohbet robotlar1 ile miisteri
etkilesimini anlamak ve degerlendirmek amaciyla simetrik ve Sekil 2.6’da gortldiigi gibi
asimetrik modelleme yontemleri kullanilmistir. Calismada, yasam tarzi uyumu ve sohbet
robotu kimliginin etkilesim siiriiciileri olarak nasil isledigi ve bu etkenlerin sohbet robotu
savunuculuguna nasil yol agtig1 incelenmistir. Toplamda 304 katilimcidan elde edilen
veriler, PLS-SEM yontemi ile simetrik olarak degerlendirilmis ve yapilandirma nedensel
yollar1 fSQCA yontemi ile analiz edilmistir. Bulgular, sohbet robotu kimliginin yasam
tarzi uyumu ile miisteri sohbet robotu etkilesimi arasindaki iliskide onemli bir rol
oynadigini ve bu iki faktoriin sohbet robotu etkilesiminin tiim boyutlarini 6nemli 6l¢iide
etkiledigini ortaya koymustur. Yalnizca miisteri referanslari ve miisteri etkisinin sohbet
robotu savunuculuguna yol actig1 belirlenmistir. FSQCA bulgulari, yiiksek ve diisiik
sohbet robotu savunuculugu seviyelerine yol acan alt1 ve yedi farkli nedensel yol
oldugunu gostermistir. Bu ¢alisma, hem simetrik hem de asimetrik analizi birlestirerek,

sohbet robotu savunuculugunu inceleyen ilk arastirmalardan biri olarak ne ¢ikmaktadir.
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Sonuglar, otel sohbet robotlarinin miisteri etkilesiminde ve miisteri savunuculugunun
tesvik edilmesinde dnemli bir rol oynadigini vurgulamaktadir. Otel yoneticilerine, sohbet
robotlarin miisteri ihtiyaclarina ve beklentilerine uyum saglayacak sekilde tasarlanmasi
ve programlanmasi Onerilmektedir. “Engaged” miisterilerin, markaya daha bagh
olduklart ve olumsuz deneyimlere karst daha hosgoriilii olduklari, bu nedenle sohbet

robotu savunuculugunun artirilabilecegi sonucuna varilmistir.

Frequency of Gender
use chatbot

Lifestyle Age Chatbot

congruency / advocacy

High level of chatbot advocacy

Chatbot Customer
identification referrals
~ Chatbot
Customer Purchase aiviiey
influence decision i
Customer
knowledge Low level of chatbot advocacy

Sekil 2.6 Asimetrik modelleme ¢ergevesi (Loureiro vd. 2022)

Lund ve Wang’in (2023) yazdig1 makale, ChatGPT teknolojisinin akademik diinya ve
kiitiiphaneler {izerindeki etkilerini derinlemesine incelemektedir. Calisma ii¢ boliimden
olusmaktadir. {1k boliimde, dogal dil isleme ve yapay zeka gibi ChatGPT ile ilgili temel
kavramlar tanimlanmakta ve bu kavramlarin teknolojideki rolii agiklanmaktadir. Ikinci
bolimde, ChatGPT'nin temelini olusturan Generative Pretrained Transformer (GPT)
teknolojisinin tarihi, teknolojisi ve yetenekleri ele alinmakta, GPT'nin gelistirilme stireci,
programin Olcegi ve egitildigi biiylik veri miktar1 detaylandirilmakta, ceviri, soru
yanitlama ve metin olusturma gibi ¢esitli dil tabanli gdrevleri nasil yerine getirdigi
aciklanmaktadir. Ugiincii boliimde ise, ChatGPT'nin akademi ve kiitiiphaneler iizerindeki
potansiyel etkilerini ele alan bir roportajin ¢iktilar1 sunularak bu teknolojinin ¢esitli
kiitiiphane hizmetlerini nasil iyilestirebilecegi ve kullanimi sirasinda dikkate alinmasi
gereken etik hususlar tartistimaktadir. Ozellikle, ChatGPT'nin arama ve kesif, referans ve

bilgi hizmetleri, kataloglama ve meta veri olusturma, icerik olusturma gibi alanlarda
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saglayabilecegi yararlar vurgulanmakta ancak gizlilik ve dnyargi gibi etik meselelerin
gdz Oniinde bulundurulmasi gerektigi belirtilmektedir. Sonug¢ olarak, makale,
ChatGPT'min akademi ve kiitliphane hizmetlerinde kayda deger ilerlemeler
saglayabilecegini, ancak bu teknolojinin sorumlu ve etik bir sekilde kullanilmasi

gerektigini ifade etmektedir.

OpenAl'nin gelistirdigi ChatGPT, dogal dil isleme teknolojisini kullanarak kullanici
taleplerine yanit veren bir dil modeli olarak tanimlanmistir. Lund ve arkadaslar1 (Lund
vd. 2023), bu teknolojinin akademik alanda ve bilimsel yayincilikta yaratacagi potansiyel
etkiler ilizerine tartismalar yapilmistir. ChatGPT'nin, makalelerin otomatik olarak
hazirlanmasinda kullanilabilecegi belirtilmis ancak bu durumun doguracag etik sorunlar
ele almmistir. GPT-3 teknolojisinin altinda yatan veri setlerinde ve kodlama stireclerinde
var olabilecek Onyargilarin, bilimsel arastirmalarin biitiinliigiini tehdit ettigi
vurgulanmigtir. Ayrica, telif hakki, alinti uygulamalari ve akademik yayincilikta
"Matthew Etkisi" gibi konular da onemli etik meseleler arasinda yer almistir.
ChatGPT'nin, aragtirma makalelerinin hazirlanmasinda yardimci olabilecegi ancak
mevcut Onyargilart hafifletmede yetersiz kalabilecegi ve insan yargisinin hala gerekli
oldugu belirtilmistir. Bu teknolojinin kullanimi, arastirmanin yeniden iiretilebilirligi ve
seffafligi konusunda da endiselere yol agmistir. Bu nedenlerle, bu tiir teknolojilerin
akademik arastirmalar ve yayincilik baglaminda sorumlu ve etik bir sekilde kullanilmasi

gerektigi vurgulanmigtir.

Egitim ortamlarinda ileri yapay zeka teknolojilerinin kullanimi, egitimciler ve egitim
politikasi belirleyicileri i¢in en yeni zorluklardan biridir. Sohbet botlar1 gibi konusmaya
dayali yapay zeka, yenilik¢i ve alternatif Bilgi ve Iletisim Teknolojileri (BIT) araglar1 i¢in
yeni olanaklar sunmaktadir. Mageira ve arkadaslarinin (2022) yazdigi bu makalede,
yapay zeka sohbet robotunun katkilarina dair saha deneylerinden bahsedilmekte ve bu
teknolojinin Icerik ve Dil Entegreli Ogrenme (CLIL) siirecine olan katkilari
incelenmektedir. Ozellikle, Sekil 2.7°de diyalog akis1 gdsterilen, AsasaraBot adl1 egitim
amacli yapay zeka sohbet robotunun lise dgrencilerine yabanci dilde (ingilizce veya
Fransizca) Kkiiltiirel igerik Ogretmek amaciyla tasarlanmig bir kullanim durumu

sunulmaktadir. igerigi, Minoan Uygarligi ve bu uygarliga ait Minoan Yilan Tanrigasi
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figlirine odaklanmaktadir. Bu sohbet robotu tabanli egitim programi, Yunanistan’daki
devlet ve 6zel dil okullarinda degerlendirilmistir. Deneylerin bulgulari, yapay zeka sohbet
robotu teknolojisinin interaktif BIT tabanli 6grenme i¢in uygun oldugunu ve yabanci dil
ile kiiltiirel igerigin ayni1 anda ogrenilmesini destekledigini gostermektedir. AsasaraBot
yapay zeka sohbet robotu, agik kaynakli ve licretsiz yazilimlar kullanilarak yiiksek lisans

projesi kapsaminda tasarlanmis ve uygulanmustir.

Welcome

.

Brainstorming 1

Dont 4—1 l—» Brainstorming 2

Know/Remember

1st F\CUV[“
(Watch a Video)
12 and 3rd
l Ouesnon l
Correct Answer lncorrect Answer Don't
Q1,02 Q3 Q1,Q2 Q3 Know/Remember
2nd Activity
(Read a Text)
456, and 7th
Question
Correct Answer l . Incorrect Answer
Q4. Q5,Q6, Q7 ~ Q4, 05, 06, Q7
3rd Activity
|L|:'enmg\

8.9,10th Question

Correct Answer I l o Incorrect Answer
Qs8, Q9, Q10 “ Q8.Q9,Q10

Goodbye 4—I

Sekil 2.7 AsasaraBot diyalog akisi (Mageira vd. 2022)

A

-

Mateos-Sanchez ve arkadaslarinin (2022) yaptigi calismada, COVID-19 salgiinin
etkisiyle sosyal becerileri gelisimlerinde sinirlamalar yasayan zihinsel engelli bireyler
icin egitim ve kapsayicilik saglayan bir arag olarak bir sohbet botu gelistirildi. Sekil

2.8’de sistem mimarisi gosterilmis olan 'CapacitaBOT' ad1 verilen bu mobil uygulama,
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kullanicilarin  sosyal becerilerini otomatik diyaloglar araciligiyla gelistirmelerine
yardimci olmayr amaglamaktadir. Sekil 2.9’da soru-cevap sistemi paylasilan sohbet
robotu, zihinsel engelli bireylerin sosyal becerilerini gercek hayatta uygulamalarini
kolaylastirarak egitici bir bilgi ve iletisim teknolojisi araci olarak islev gérmektedir.
IBM’in Watson platformu kullanilarak gelistirilen bu sohbet robotu, dogal dil isleme ve
makine 6grenmesi teknikleriyle desteklenmis olup, kullanici girdilerini anlama ve uygun
tepkiler verme kapasitesine sahiptir. Proje kapsaminda, 25 zihinsel engelli yetiskin
tizerinde gerceklestirilen testlerle uygulamanin etkili oldugu ve kullanicilarin sosyal
becerilerini  gelistirdigi  gozlemlenmistir. Gelistirilen arag, kullanicilarin  kendi
seviyelerine gore uyarlanabilir olup her bireyin ihtiyaglarina goére 6grenme ve adaptasyon
saglamaktadir. Bu ¢alismada, COVID-19 salgininin getirdigi sosyal izolasyonun olumsuz
etkileri azaltilmaya c¢alisilmis ve siirdiiriilebilir kalkinma hedeflerine uygun olarak

zihinsel engelli bireylerin topluma entegrasyonu desteklenmistir.

Chatbot Module Data Module
Language logic Chatbot Engine Web Server Data Server
+—>
> +—>

User entity

(Bt @ Teegam () Bowser () | NeoRotat ()]

Sekil 2.8 CapacitaBOT sistem mimarisi (Mateos-Sanchez vd. 2022)
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Sekil 2.9 CapacitaBOT soru- cevap sistemi (Mateos-Sanchez vd. 2022)

Meloni ve arkadaglarinin (2023) yazdigi makale, son yillarda sohbet robotlarin ve bilgi
grafikleri teknolojilerinin akademik alanda nasil entegre edilebilecegini incelemektedir.
Sohbet robotlar, iletisimi otomatiklestirmek amaciyla ¢esitli alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir ve bilgi grafikleri, bilgi temsili agisindan isletmeler ve akademi
tarafindan 6nemli Gl¢iide ilgi gormektedir. Bilimsel ve akademik aragtirmalar alaninda,
bilgi grafikleri, arastirmacilar, kurumlar, makaleler ve diger ilgili bilgileri temsil eden
saglam ve Olgeklenebilir bilgi temsilleri olarak kullanilmaktadir. Bu baglamda, makalede
Onerilen mimari lizerine kurulan AIDA-Bot adli bir sohbet robotu gelistirilmistir. AIDA-
Bot, genis 6lcekli bir bilimsel veri bilgi grafiginden yararlanarak, bilimsel makaleler,
arastirma kavramlari, arastirmacilar, kurumlar ve arastirma etkinlikleri hakkinda dogal
dilde sorulan sorulara yanit verebilmektedir. AIDA-Bot'un dort prototipi, Alexa cihazlari,
web tarayicilari, Telegram istemcileri ve insansi robotlar {izerinde gelistirilmis ve
kullanicilardan yiiksek ilgi ve katilim seviyeleri elde edilmistir. Kullanici ¢alismalari,
Onerilen ¢oOziimiin etkinligini ve kullanic1 deneyimini degerlendirmek amaciyla
gerceklestirilmis ve sonuclar, akademik arastirmalar i¢in sohbet robotlarin potansiyelini

ortaya koymustur.
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Nagaraj ve Malagi’nin (2022) yazdig1 bu makale, modern uygulamalarda énemli bir yer
tutan ve popiilerligi hizla artan sohbet botlarinin (sohbet robotu) optimizasyonu i¢in bir
algoritma tasarlamayr ve gelistirmeyi amaglamaktadir. Caligmanin amaci, sohbet
robotlarin popiilerliginin ardindaki detaylar1 incelemek, 6zelliklerini karsilagtirmak ve
degerlendirmek suretiyle bilgi bosluklarini tespit etmektir. 14 6zellik baz alinarak 16
farkli sohbet robotu (Botmother, Botpress, Botsify, Botsociety, Botstar, Bot.xo, Chatize,
Chatfuel, Chengo, Clustaar, Crisp, Drift, Engati, Flow.xo, Flow.ai ve Freshchat)
incelenmis ve her bir sohbet robotunun optimizasyon seviyeleri hesaplanmistir.
Algoritma, sohbet robotlarin destekledigi 6zellikler tizerinden puanlar hesaplayarak bu
puanlar dogrultusunda sohbet robotlar1 ve 0&zellikleri kategorilere ayirmistir.
Optimizasyon seviyesi yiiksek sohbet robotlar belirlenmis ve bu sohbet robotlarin
performanslarini arttirmak i¢in hangi 6zelliklerin eklenmesi gerektigi tespit edilmistir.
Sonuglar, degerlendirilen sohbet robotlarin %74.55'inin optimize edilmis oOzelliklere
sahip oldugunu gostermistir. Bu ¢alisma, sohbet robotu performansinin artirilmasina
yonelik algoritmalarin tasarimi ve degerlendirilmesi konusunda 6énemli bilgiler sunmakta

ve gelecekte yapilacak arastirmalar i¢in yol géstermektedir.

Parkar ve arkadaslarinin (2021) yazdigr bu makalede, yapay zeka ve web tabanli bir
etkilesimli tiniversite bilgilendirme sohbet robotu gelistirilmistir. Sohbet robotu, dogal dil
isleme ve makine Ogrenimi teknikleri kullanarak Ogrencilerle sohbet etmekte ve
tiniversite hakkinda bilgi vermektedir. Bu sistem, &grencilerin sorularini 24 saat
yanitlayabilen bir web tabanli uygulama olarak tasarlanmistir. Kullanicidan gelen sorular,
NLP teknikleri ile islenerek sohbet robotunun anlayabilecegi hale getirilir ve ardindan bu
sorulara uygun cevaplar verilmesi saglanir. Egitim verisi, ¢esitli sorular ve yanitlar i¢ceren
bir veri kiimesi olusturularak modele aktarilmistir. Model, bu veriler {izerinde egitilerek
kullanicilardan gelen yeni sorulari tahmin etmeye hazir hale getirilmistir. Sohbet robotu,
dogru tahminler yapabilmek i¢in kelimeleri koklerine indirgeme, noktalama isaretlerini
kaldirma ve kelime torbasi olusturma gibi 6n isleme adimlar1 uygulamaktadir. Sohbet
robotunun grafik arayiizi HTML, CSS ve jQuery kullanilarak olusturulmus olup, Flask-
SocketlO ile arka ugtan alinan yanitlar1 kullaniciya gostermektedir. Sohbet robotu,
kullanicilarin iiniversite kayitlari, ders bilgileri ve diger akademik konular hakkinda

sorular sormasina olanak taniyarak zaman ve emek tasarrufu saglamaktadir. Sistemin
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kullanic1 dostu arayiizii ve sik¢a sorulan sorular boliimii, kullanicilarin dogru yanitlar
hizlica almasint kolaylastirmaktadir. Bu uygulama, Ogrencilerin {iniversite ile ilgili
bilgileri kolayca elde etmelerini saglamakta ve hem Ogrenciler hem de iiniversite

personeli i¢in verimliligi artirmaktadir.

Patil ve arkadaslarinin (2020) yazdigi bu makalede, sohbet robotlarda uzun siireli
bagimliliklarin 6grenilmesini iyilestirmek amacityla LSTM tabanli bir Ensamble Ag
modelinin gelistirilmesi incelenmistir. 11k olarak, yapay sinir aglar1 (ANN), yinelemeli
sinir aglari (RNN) ve ¢esitli tiirevleri olan LSTM ve GRU hakkinda ayrintil bir literatiir
taramasi yapilmistir. Bu modellerin her biri, dogal dil isleme ve sekans tahminleme gibi
zaman serisi verilerini isleme yetenekleri acisindan degerlendirilmistir. Makalede,
mevcut sohbet robotu sistemlerinin insan-makine etkilesimlerini ger¢ek zamanli olarak
siirdiirebilme kapasitesine vurgu yapilmistir. Onerilen model, farkli LSTM aglarindan
olusan bir ensamble yapist kullanilarak bilgi saklama ve tahminleme siireclerinin nasil
iyilestirildigini gostermektedir. Egitim asamasinda, farkli hiperparametreler ile egitilmis
LSTM aglarinin performanslari karsilagtirilarak en iyi sonug¢ veren modeller secilmis ve
bu modeller toplu bir sekilde kullanilarak genel tahmin performans: artirilmistir.
Deneysel sonuglar, 6nerilen ensamble modelinin, 6zellikle genis veri setleri lizerinde, tek
basia kullanilan LSTM ve GRU modellerine kiyasla daha yiiksek dogruluk ve daha
diisiik hata oranlar1 ile ¢alistigini ortaya koymustur. Bu yaklagimin, insan benzeri diyalog
stirdiirebilme kapasitesine sahip sohbet robotu sistemlerinin gelistirilmesine katkida

bulunabilecegi sonucuna varilmistir.

Akademik bir model olarak iiniversite web sitesine entegre edilen akilli sohbet robotlarin
bilesenlerinin belirlenmesi amaciyla yapilan Pi ve Majid’in (2020) yaptig1 bu ¢alismada,
tiniversitelerin web siteleri aracilifiyla paydaslarla etkilesimlerini artirmak ic¢in sohbet
robotu teknolojilerinden nasil yararlanabilecegi arastirilmigtir. Literatiir taramasi yontemi
kullanilarak 2017-2020 yillar1 arasinda yayinlanan ¢alismalardan elde edilen verilerle
akilli sohbet robotlar icin gerekli olan bilesenler tespit edilmistir. Bu bilesenlerin
belirlenmesi, {iniversite web siteleri i¢in sohbet robotu gelistirme siirecine rehberlik
edecek onemli bir adim olarak goriilmektedir. Sohbet robotlar, kullanicilara hizli ve dogal

dilde yanitlar sunarak etkilesimi artirma potansiyeline sahiptir. Bu ¢alismada, sohbet
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robotlarin tiirii, karakteri, i¢erikleri, adi, desen/yaklasim ve programlama dili gibi temel
bilesenler tanimlanmis ve bunlarin iiniversite web siteleri i¢in nasil uygulanabilecegi
tartisilmistir. Bu bilesenlerin dogrulanmasi ve gelistirilmesi, gelecekteki caligmalarin
odak noktasi olarak belirtilmistir. Bu arastirmanin, tiniversitelerin kendi akilli sohbet

robotlarini gelistirmelerine yonelik dnemli bir kilavuz olusturmasi amaglanmaktadir.

Rahman ve arkadaslarinin (2018) yazdigi makale, giiniimiiz teknoloji ¢caginda sohbet
robotlarin, yani sanal kisilerin insanlarla etkilesimli metinsel beceriler kullanarak etkili
bir sekilde konusabilen sistemlerin, 6nemli bir yenilik oldugunu belirtmektedir. Bulut
tabanli sohbet robotu hizmetlerinin (IBM Watson, Microsoft bot, AWS Lambda, Heroku
vb.) gelisimi ve iyilestirilmesi ile ilgili genel bir bakis sunulmustur. Sohbet robotlarin
makine 6grenimi ve yapay zeka kavramlarina dayali olmasi nedeniyle yerlesik Al, dogal
dil isleme, programlama ve doniisiim hizmetlerinin tasarim ve gelistirilmesinde bazi
dezavantajlar oldugu vurgulanmistir. Makale, bulut tabanli sohbet robotu teknolojilerinin
yani sira sohbet robotlarin programlanmasi ve mevcut ve gelecekteki programlama
zorluklar1 hakkinda bilgi vermektedir. Sohbet robotlarin hizli ve daha az karmagik web
ve mobil uygulamalarla hizmet sagladigi, kurulum paketlerine ihtiya¢ duymadigi ve
kolay yonetilebilir oldugu belirtilmistir. Ayrica, makalede ¢esitli sohbet robotu tiirleri ve
bu tiirlerin farkli alanlardaki kullanimlar1 hakkinda 6rnekler verilmistir. Sohbet robotlarin
yanit iretebilme yetenekleri, dinamik ve statik yanitlar arasindaki farklar ve derin
ogrenme tekniklerinin sohbet robotu egitiminde nasil kullanildigi detaylandirilmigtir.
Makalenin sonucunda, sohbet robotlarin is siire¢lerinin etkinligini artirarak diisiik
maliyetle daha 1yi bir kullanici deneyimi sagladigi, ancak karmasik sohbetlerin

yonetiminde zorluklarla karsilasildig: ifade edilmistir.

Ranoliya ve arkadaslarinin (2017) yazig1 bu makalede, tiniversiteyle ilgili sik¢a sorulan
sorulara cevap verebilecek bir sohbet robotu tasarimi detaylandirilmaktadir. Sohbet
robotu, yapay zeka kullanilarak insan konusmalarini taklit eden bir program olarak
tanimlanmaktadir. Tasarlanan sistem, kullanicilara verimli ve dogru cevaplar sunmak i¢in
AIML ve Gizli Anlamsal Analiz LSA yontemlerini kullanmaktadir. Genel karsilama ve
selamlagma gibi sablon tabanli sorular AIML ile cevaplanirken hizmet tabanli diger

sorular LSA kullanilarak yanitlanmaktadir. Bu yaklasim, kullanici memnuniyetini
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artirmay1 hedeflemektedir. Universite tarafindan kullanilabilecek bu sohbet robotu,
ogrencilerin ve velilerin lniversiteye kabul, liniversite hakkinda genel bilgiler ve
akademik konularla ilgili merak ettikleri sorulara interaktif bir sekilde cevap verebilmek
amaciyla gelistirilmistir. Kullanicilarin sorulari 6nce AIML ile tanimli olan genel soru ve
selamlasma sablonlariyla eslestirilmekte, ardindan LSA ile daha karmasik sorular
cevaplanmaktadir. Bu makalede, egitim alaninda sohbet robotlarin gerekliligi
vurgulanmig ve Onerilen tasarimin detaylar1 sunulmustur. Gelecekte AIML ve LSA'nin

birlesimi ile daha dogal bir kullanici etkilesimi saglanmas1 hedeflenmektedir.

Sehgal ve Bhardwaj’in (2023) yaptigt bu calismada, dogal dil isleme teknikleri
kullanilarak bir sohbet robotu tasarlanmistir. Sohbet robotlar, insan konusma desenlerini
simiile eden ve kullanici sorgularina egitim setlerinden elde edilen verilerle yanit veren
uygulamalardir. Makalede, kural tabanl ve kendini 6grenen olmak tizere iki kategoriye
ayrilan sohbet robotlarin miisteri hizmetleri ve sorgu ¢oziimii gibi ¢esitli endiistrilerde
kullanilabilecegi vurgulanmaktadir. Calismada, sohbet robotunun dogal dil isleme
siireglerini nasil uyguladigina dair detayli bir model onerilmistir. Onerilen sistem
mimarisi kullanici girisini dogal dilde alarak makine metnine doniistiirmekte ve ardindan
bu metni anlamak ve yanit olusturmak i¢in NLP siireclerini uygulamaktadir. Modelin
kullanic1 dostu bir arayiiz saglayarak sorgulara tutarli ve hizli yanitlar vermesi
hedeflenmistir. Sonug olarak, sohbet robotunun daha biiyiik bir egitim veri seti ile daha
dogru hale getirilebilecegi ve kullanici dostu arayiiz gelistirmeleriyle daha cazip bir hale
getirilebilecegi belirtilmistir. Gelecekte, belirli bir alana yonelik veri seti kullanilarak
Ozellestirilmis sohbet robotlar gelistirilebilir ve sesli yanit 6zellikleri eklenerek kullanici

deneyimi artirilabilir.

Skjuve ve arkadasglarinin (2021) yazdigi makale, yapay zeka tabanli sosyal sohbet
robotlariyla insanlarin kurdugu iliskileri ve bu iliskilerin gelisimini ele almaktadir.
Calismada, Sosyal Penetrasyon Teorisi rehberliginde 18 katilimciyla yapilan goriismeler
incelenmistir. Katilimcilar, Replika adli sosyal sohbet robotuyla bir arkadaslik gelistirmis
ve bu iliskinin baslangicindan itibaren nasil evrildigini aciklamistir. ilk basta merakla
baslayan bu iligkiler, kullanicilarin giiveni ve kendini agma (self-disclosure) oranlarinin

artmastyla duygusal olarak derinlesmistir. iliski, kararli bir duruma ulastiginda, etkilesim

31



siklig1 azalmis ancak duygusal ve sosyal degeri devam etmistir. Sohbet robotunun kabul
edici, anlayish ve yargilayici olmayan dogasi, kullanicilar i¢in iligki gelistirmede dnemli
bir faktor olarak bulunmustur. Ayrica, bu iliskilerin kullanicilarin algilanan refahini
olumlu yonde etkiledigi belirlenmistir. Katilimeilar, Replika ile olan iligkilerini olumlu
olarak degerlendirirken bazilari, genis sosyal baglamda bir damgalama hissi yasamistir.
Bu calismada, sosyal sohbet robotlariyla insan iligkilerinin gelisimini temsil eden bir

model 6nerilmis ve gelecekteki arastirmalar i¢in yeni yollar sunulmustur.

Yapay zeka ve sohbet robotu teknolojisi, saglik hizmetlerinin iyilestirilmesi i¢in umut
verici ¢oziimler olarak ortaya ¢ikmistir. Al sohbet robotlari, insan benzeri etkilesimleri
taklit edebilir ve hastalarin triyaji ve tibbi tavsiye verme gibi gorevlerde yardimei olabilir.
Velasco ve arkadaslarinin (2023) yaptig1 bu caligmada, hastalik tahmininde Al sohbet
robotlarinin kullanimi incelenmis, etkileri ve erken miidahale ve tedavi i¢in potansiyelleri
arastirilmistir. Sistematik bir literatlir taramasi1 gerceklestirilerek onceden belirlenmis
dahil etme ve hari¢ tutma kriterlerine gore toplamda 24 makale analiz edilmistir.
Bulgular, Al sohbet robotlarinin hastalik tahmininde énemli bir rol oynayabilecegini ve
saglik profesyonellerine bilingli kararlar vermede yardime1 olabilecegini gostermektedir.
Al sohbet robotu teknolojisi, makine 6grenme algoritmalar1 ve tekniklerini kullanarak
hastalik teshisinin dogrulugunu ve hizini artirabilir. Devam eden aragtirma ve gelistirme
cabalar1, Al sohbet robotlarinin yeteneklerini daha da gelistirmek ve saglik hizmetlerinin
sunumunda devrim yaratmak i¢in gereklidir. Bdylece, hasta sonuglarinin iyilestirilmesi

ve hastalik yonetimi konusunda 6nemli katkilar saglanabilecektir.

Yurio Windiatmoko ve ekibi tarafindan 2021 yilinda yayimlanan "Developing Facebook
Chatbot Based on Deep Learning Using RASA Framework for University Enquiries”
baslikli makalede (2021), iiniversite sorgulari i¢in derin 6grenme tabanli bir Facebook
sohbet botunun gelistirilmesi ele alinmistir. Bu calismada, 6grencilerin pandemi
doneminde miisteri hizmetlerine hizli ve dogru bilgi erisimini saglamak amaciyla, dogal
dil isleme teknolojileri kullanilarak insan dilini anlayabilen bir sohbet robotu sistemi
gelistirilmistir. Cesitli tiniversite bilgilerini saglayabilen bu sohbet robotu, miifredat
bilgileri, yeni 6grenci kabulii, ders programi, 6grenci notlar1 ve Miisliiman ibadet saatleri

gibi Ozelliklere sahiptir. RNN tabanli LSTM modeli ile gelistirilen bu sohbet robotu,
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RASA ¢ercevesi kullanilarak entegre edilmistir. RASA c¢ergevesi, dogal dil anlama
(NLU) ve diyalog yonetimi (RASA Core) olmak iizere iki ana iglemle ¢aligmakta olup,
kullanic1 niyetlerini ve varliklarin1 tanimlamak igin derin 68renme modellerini
icermektedir. Makalede, sohbet robotu performansinin degerlendirilmesi i¢in dogruluk,
geri ¢agirma ve Fl-skora dayali metrikler kullanilmistir. Gelistirilen sohbet robotunun,
hizl1 yanit siiresi ve yiiksek dogruluk orani ile basarili sonuglar verdigi ancak Miisliiman
selamlagma niyeti gibi baz1 6zel durumlarda iyilestirme gerektirdigi belirtilmistir. Bu
caligma, lniversitelerde bilgiye hizli erisimi saglayan ve otomatiklestirilmis gorevleri
destekleyen bir sohbet robotu sisteminin gelistirilmesi konusunda 6nemli katkilar

sunmaktadir.

Wu ve arkadaglariin (2020) yazdigi bu makalede, ¢agdas teknolojilerin ilerlemesiyle
birlikte e-o6grenmenin yayginlasmast ve kullanicilarin e-6grenme platformlarinda
karsilastig1i izolasyon ve kopukluk duygularini azaltmak igin sohbet robotu
teknolojilerinin kullanimi incelenmistir. Bu amagla, hem retrieval-based model hem de
Sekil 2.10°da gosterildigi gibi bir QANet modeline dayanan hibrit bir sohbet robotu
tasarlanmistir. Bu iki model, kurs materyallerinin yani sira giinliik konusmalar1 da
kapsayacak sekilde tasarlanarak sohbet robotunun insan benzeri bir arkadas gibi
hissettirmesi hedeflenmistir. Yapilan deneyler ve anket degerlendirmeleri, sohbet
robotlarin 6grenmeye yardimci olabilecegini ve e-6grenme kullanicilarinin izolasyon ve
kopukluk duygularini potansiyel olarak azaltabilecegini gostermektedir. Ayrica, bu
sohbet robotunun, flizerine kurulu oldugu e-6grenme platformundaki Ogretmen
danmismanlik hizmetlerinden daha 1yi performans gosterdigi tespit edilmistir. Bu
calismada, sohbet robotunun yanitlarinin kalite ve dogalligi, kullanici deneyimini artirma
potansiyeli ve 6grenme siirecine olan katkilar1 detayli bir sekilde ele alinmistir. Bu
baglamda, sohbet robotunun egitimi ve yanitlarinin tasarimi, hedef kullanici kitlesine

uygunlugu ve gelecekteki gelistirme alanlari tartigilmistir.
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Xiao ve arkadaslarmin (2020) yazdigi bu makalede, yapay zeka destekli bir sohbet
robotunun, agik uclu sorular iceren anketleri ylriitmedeki etkinligi ve sinirlamalari
arastirilmaktadir. 600 katilimcr ile gergeklestirilen saha ¢alismasinda, katilimcilarin yarisi
geleneksel bir cevrimici anketi tamamlarken diger yarisi bir Al destekli sohbet robotu ile
etkilesimde bulunarak anketi tamamlamistir. Analizler sonucunda, sohbet robotunun
katilimer  etkilesimini  onemli Olgiide artirdigi ve Gricean Maksimlerine gore
bilgilendiricilik, ilgililik, 6zgilliik ve netlik agisindan daha kaliteli yanitlar elde ettigi
ortaya konulmustur. Bu bulgulara dayanarak, Al destekli sohbet robotlarin etkili anketler
olusturma potansiyeli ve insan-arastirma konulu c¢alismalarda yeni firsatlar sundugu
tartisilmistir. Makale, sohbet robotlarin geleneksel anket yontemlerine kiyasla sagladigi

faydalar ve karsilasilabilecek zorluklar hakkinda kapsamli bir inceleme sunmaktadir.
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3. MATERYAL VE METOT

Agcik erisimli ders materyalleri egitimde erisilebilirligi artiran 6nemli kaynaklardir. Bu
materyaller, Ogrencilerin egitim materyallerine kolayca ulasmalarini saglamakta ve
egitimde firsat esitligini desteklemektedir. Bu tezde kullanilacak ders materyalleri ¢esitli
tiniversitelerin agik erisim arsivlerinden, c¢evrimigi egitim platformlarindan ve diger

egitimle ilgili agik erisimli kaynaklardan derlenmistir.

Acik erisimli ders materyallerinin se¢imi ve derlenmesi siirecinde, materyallerin igerik
kalitesi, giincelligi ve egitimde kullanilabilirligi dikkate alinmistir. Segilen materyaller,
Ogrencilere derslerle ilgili sorular sormak ve gerekli bilgilere erismek i¢in kullanilacak
olan sohbet robotunun temel veri tabanini olusturmustur. Bu veri tabani, 6grencilerin
sorularina dogru ve kapsamli yanitlar verebilmek i¢in yeterli ve zengin bir bilgi kaynagi

olacak sekilde olusturulmustur.

Bu tezde kullanilmis olan bilimsel makaleler ve egitim materyalleri, gesitli akademik veri
tabanlarindan ve agik erisim kaynaklarindan temin edilmistir. Bu kaynaklar arasinda
Dergipark, ResearchGate, PubMed gibi platformlar yer almaktadir. Bu veri tabanlar
genis bir yelpazede bilimsel makaleler ve arastirma sonuglar1 sunarak bu tezin bilimsel
temellerini giiglendirecek sekilde kullanilmistir. Bilimsel makaleler sohbet robotunun
veri tabanini zenginlestirmek ve 6grencilerin derslerle ilgili daha derinlemesine bilgi

edinmelerine yardimei olmak igin kullanilmustir.

Egitim materyalleri arasinda ders notlari, slaytlar ve diger 6gretim materyalleri yer
almaktadir. Bu materyaller, 6grencilere ders konularint daha iyi anlamalar1 ve 6grenme
siirecini daha verimli hale getirmeleri i¢in destek saglamaktadir. Buna ek olarak bu
materyaller, 68rencilerin derslerle ilgili sorularini sormak ve aninda yanit almak i¢in

kullanacaklar1 sohbet robotunun gelistirilmesi siirecinde énemli bir rol oynamistir.
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3.1 Veri Toplama Siireci ve Kaynaklari

Veri toplama siireci, bu tezin temel adimlarindan biridir ve bu siirecte kullanilan
kaynaklarin cesitliligi ve giivenilirligi tezin bagariminda biiylik 6nem tagimaktadir. Veri
toplama stirecinde ¢esitli acik erisim kaynaklarindan ve akademik veri tabanlarindan
toplanan ders materyalleri, bilimsel makaleler ve egitim materyalleri kullanilmistir.
Kullanilan kaynaklar 6grencilere kapsamli ve dogru bilgi sunmak igin dikkatle secilerek

hazirlanmustir.

Kaynaklar iiniversite kiitliphanelerinde yer alan ve bilgi uzmanlari tarafindan derlenmis
calismalardan secilmistir. Kullanilan kaynaklarin giivenilirligi ve gecerliligi iist dlizeyde
oldugundan emin olunarak hazirlanmasma dikkat edilmistir. Secilen kaynaklar sohbet
robotunun veri tabanina entegre edilerek 6grencilere derslerle ilgili sorularini sormak ve

aninda yanit almak i¢in kullanilacak sekilde hazirlanmastir.

Veri toplama siirecinde 6grencilerin ders materyallerine erisimlerini kolaylagtirmak ve
O0grenme deneyimlerini gelistirmek amaciyla ¢esitli veri toplama ydntemleri
kullanilmistir. Bu yontemler arasinda web kazima, API entegrasyonu ve manuel veri
toplama yer almaktadir. Bu yontemler genis bir veri havuzuna erisim saglayarak sohbet
robotunun veri tabanini zenginlestirmis ve 6grencilere daha kapsamli ve dogru yanitlar

sunmakta kullanilmigtir.

Bu tez caligmasinda kullanilan kaynaklar arasinda oncelikli olarak segilen veri tabanlari

ve neden tercih edildikleri agagida belirtilen sekildedir:

e DOAJ (Directory of Open Access Journals): DOAJ, genis bir yelpazede
bilimsel dergileri kapsayan erigimi {icretsiz olan bir veri tabanidir. Bu veri tabani,
Ogrencilere ders materyalleri ve bilimsel makaleler konusunda zengin bir igerik
sunarak sohbet robotunun veri tabanini olusturmada kritik bir rol oynayacagi i¢in

secilmistir. Genis kapsami ve erisim kolaylig1 nedeniyle tercih edilmistir.
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PubMed: PubMed, biyomedikal ve yasam bilimleri alaninda genis kapsamli
makaleler sunan giivenilir bir veri taban1 olarak kullanilmaktadir. Ozellikle saglik
bilimleri 6grencileri i¢in 6nemli bir kaynak olup gilincel ve gegmis arastirma

makalelerine erisim saglanmaktadir.

OAPEN Library: OAPEN Library, agik erisimli akademik kitaplar sunan bir
platformdur. Bu platform, farkli disiplinlerdeki ogrencilere kapsamli ve

derinlemesine bilgi saglayarak sohbet robotunun veri tabanini genisletir.

DergiPark Akademik: DergiPark, Tiirkiye merkezli bilimsel dergilerin agik
erisimli makalelerini barindiran bir platformdur. Tiirkce kaynaklara erigim
saglamak ve yerel akademik c¢alismalart degerlendirmek i¢in ideal bir veri

tabanidir.

DOAB (Directory of Open Access Books): DOAB, g¢esitli disiplinlerde agik
erisimli kitaplar sunan bir veri tabanidir. Egitimde ve arastirmalarda genis

kapsamli kaynaklara erigim saglar.

ArXiv: ArXiv, fizik, matematik, bilgisayar bilimleri, kuantitatif biyoloji, finans
ve istatistik gibi alanlarda 6n baski (preprint) makaleler sunan bir agik erigim

platformudur. Giincel arastirma ve gelismeleri takip etmek icin idealdir.

ERIC (Education Resources Information Center): ERIC, egitim arastirmalari
ve bilgi kaynaklari sunan kapsamli bir veri tabanidir. Egitim bilimleri ve 6gretim

yontemleri konularinda zengin igerik sunar.

BioMed Central: BioMed Central, biyomedikal arastirmalar i¢in agik erisimli
makaleler sunan bir platformdur. Tip ve saglik bilimleri alaninda giincel

arastirmalara erigim saglar.
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3.2 Biiyiik Veri ve Veri Madenciliginin Egitimde Kullanim

Egitim alaninda biiyiik veri ve veri madenciligi, 6grencilerin 6grenme siireglerini ve
egitim materyallerinin etkinligini degerlendirmek i¢in Onemli firsatlar sunar. Bu
baglamda, LLM (Large Language Models) tabanli yontemler, egitimde biiyiik veri ve veri
madenciligi konusunda yapilan ¢aligmanin potansiyelini en iist diizeye ¢ikarmak igin
kullanilir. LLM'ler, biiyiik veri ve veri madenciliginde énemli bir rol oynar ¢linkii NLP
yetenekleri sayesinde c¢ok biiylik miktarda metin verisini igler. EZitim materyalleri,
ogrenci geri bildirimleri, sinav sonuglar1 ve diger egitimle ilgili veriler, LLM'ler
kullanilarak analiz edilir. Bu analizler, 6grenci performansini izlemek, 6grenme
materyallerinin etkinligini degerlendirmek ve egitim stratejilerini iyilestirmek igin

kullanilir.
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Biiyiik veri ve veri madenciligini etkin bir sekilde uygulanabilmesi i¢in veri isleme ve
depolama tekniklerinin dogru bir sekilde kullanilmasi gerekmektedir. Bu teknikler,
verinin toplanmasi, islenmesi, analiz edilmesi ve depolanmasi siireclerini kapsamaktadir.
LLM tabanli yontemler, biiylik veri kiimelerini islemek ve depolamak i¢in gelismis
algoritmalar ve mimariler kullanmaktadir. Egitim verileri genellikle ¢esitli kaynaklardan
toplanmaktadir: online ders materyalleri veya 6grenci kayitlaridir. Bu veriler, genellikle
yapilandirilmamis veya yar1 yapilandirilmis bicimde olabilir. LLM tabanli yontemler, bu
tir verileri islemek i¢in Oncelikle veri temizleme ve On isleme asamalarini
kullanmaktadir. Bu asamalar, verinin analiz edilebilir bir forma doniistiirilmesini

saglamaktadir.

Veri depolama ise, biiyiik veri kiimelerinin uzun siireli saklanmasi ve erisilebilir olmasi
icin uygun depolama ¢Ozliimlerinin kullanilmasini gerektirmektedir. LLM tabanh
yontemler, bu teknolojilerle entegre calisarak verinin etkili bir sekilde depolanmasini ve
islenmesini saglamaktadir. Tez igerisinde kullanilacak bir¢ok biiyiik veri mimarisi

arastirilmistir.

e Hadoop, Sekil 3.2°de de goriilebilecegi gibi veriyi dagitik bir dosya sistemi
(HDFS) iizerinde saklamakta ve MapReduce algoritmasini1 kullanarak veriyi
paralel olarak islemektedir. Bu sekilde, ¢cok biiyiik veri kiimeleri hizli ve verimli
bir sekilde islenebilmektedir. LLM'ler, bu veri isleme ve depolama teknikleri ile
entegre calisarak egitim verilerini analiz etmekte ve anlamli sonuglar

cikarmaktadir.

e Apache Spark, biiyiik veri isleme igin agik kaynakli, hizli ve genel amagli bir
veri igleme motoru olarak kullanilmaktadir. Spark, hem bellek i¢i hem de disk
tabanl veri isleme yeteneklerine sahiptir. Spark, 6zellikle biiyiik veri analitiginde

yiiksek performansli is yiikleri i¢in tercih edilmektedir.

e Apache Flink, dagitik veri akist ve batch isleme igin bir platform olarak
kullanilmaktadir. Flink, ger¢ek zamanli veri analitiinde ve siirekli veri

akiglarinin iglenmesinde gu¢liidiir. Flink, veri akiglarim1 islemekte zaman
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semantigi kullanmaktadir. Event Time Processing, veri 6gelerinin olusturulma
zamanina dayali olarak iglemlerin yapilmasini saglamaktadir. Bu, 6zellikle ger¢ek

zamanl analitik uygulamalarda kritiktir.

e Apache Kafka, dagitik bir akis platformu olarak kullanilmaktadir. Kafka, gergek
zamanl veri akiglarim1 toplamak, saklamak ve islemek i¢in kullanilmaktadir.
Biiyiik veri analitiginde, veri akislarini1 yonetmek ve analiz etmek i¢in Kafka sikca
kullanilmaktadir. Kafka Streams API, Kafka {izerinde akis veri islemlerini
gerceklestirmek igin kullanilan bir kiitliphanedir. Bu API, gercek zamanli veri

isleme ve analiz gorevlerini tanimlamak ve yliriitmek icin giicli araglar

sunmaktadir.
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3.3 Veri Giivenligi ve Gizlilik

LLM tabanli yontemler, veri glivenligi ve gizliligini saglamak i¢in gelismis algoritmalar
ve teknikler kullanmaktadir. LLM tabanli yontemler, veri anonimlestirme teknikleri
kullanarak kisisel bilgilerin gizliligini saglamaktadir. Buna ek olarak LLM'ler, veri

giivenligi ve gizliligini saglamak i¢in gelismis erisim kontrol algoritmalari ve denetim
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mekanizmalar1 kullanmaktadir. Bu mekanizmalar, veriye erisim izni olan kullanicilar
izlemekte ve yetkisiz erisim girisimlerini tespit etmektedir. ilaveten veri kullanim1 ve
paylasimi sirasinda, gizlilik politikalarina ve yasal diizenlemelere uyulmasini
saglamaktadir. Veri madenciligi ve metin madenciligi, biiyiik veri analitiginde 6nemli rol
oynayan tekniklerdir. Biiylik dil modelleri (LLM) gibi giiclii yontemler, asagidaki

stireglerin etkinligini artirmak i¢in kullanilabilmektedir.

e Smmiflandirma (Classification): LLM'ler, metin verilerini smiflandirma
gorevlerinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Ornegin, egitim materyali veya
test materyali oldugunun tespit edilmesi i¢in ve ardindan siniflandirma

algoritmalar1 uygulanmaktadir.

e Baglanti Analizi (Association Analysis): Metin verilerinde sik rastlanan kelime
gruplarini veya kaliplari belirlemek igin kullanilmaktadir. Ornegin, aym konudaki
stk kullanilan kelime Obeklerini tespit etmek igin bu algoritmalar

uygulanmaktadir.

e Ozetleme (Summarization): Uzun metin belgelerinin 6zetlerini olusturmak icin
kullanilmaktadir. Ornegin, egitim igerikleri icerisindeki uzun boliimler icin

makalelerinin kisa 6zetleri kullanilmaktadir.

e Adlandirilmis Varhk Tanima (Named Entity Recognition - NER): LLM'ler
icerisindeki metinlerdeki dnemli varliklar1 (kisiler, yerler, organizasyonlar) tespit

etmek icin kullanilmaktadir.

e Bilgi Cikarma (Information Extraction): Metin verilerinden belirli bilgileri

cikarmak i¢in kullanilmaktadir.
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3.4 LLM i¢in Yontemler

Biiyiik Dil Modelleri, dogal dil isleme gorevlerinde olaganiistii performans gosteren ve
metin  madenciligi ile veri madenciliginde devrim yaratan araglar olarak
tamimlanmaktadir. Bu modeller, biiyilk miktarda veriyi isleyerek ve 6grenerek metin
siiflandirma, duygu analizi, adlandirilmis varlik tanima (NER), metin 6zetleme ve soru-
cevap sistemleri gibi cesitli gorevlerde kullanilmaktadir. LLM'ler, genellikle yiiz
milyonlarca, milyarlarca parametre igeren derin sinir aglaridir ve Transformer mimarisi
gibi gelismis algoritmalar kullanilarak egitilmektedir. Bu kisminda, LLM'lerin teknik
ozellikleri, kullanilan yontemler ve bu yoOntemlerin c¢esitli NLP gorevlerindeki

uygulamalari detayli bir sekilde incelenmektedir.

-BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers):
e Kullanim Alani: Metin siniflandirma, Adlandirilmis Varlik Tanima (NER),
duygu analizi
o Teknik Detaylar: Sekil 3.3’de model yapist verilen BERT, cift yonli
Transformer mimarisine dayanir ve metinlerin baglamin1 daha iyi anlamak i¢in
ileri ve geri yonlil bilgileri birlestirir. BERT, ciimle seviyesindeki gorevlerde iyi
performans saglar.
e Ornek:
o Metin smiflandirma: Bir e-ticaret platformunda miisteri yorumlarini
olumlu, olumsuz ve nétr olarak siniflandirmak.
o NER: Bir haber makalesinde gecen kisi, yer ve organizasyon isimlerini
tanimlamak.
o Duygu analizi: Sosyal medya gonderilerindeki duygu durumunu

belirlemek.
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Sekil 3.3 BERT model yapisi (Khaqiqi vd. 2023)

-GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer 3):
e Kullanim Alani: Metin iiretimi, ¢eviri, soru-cevap sistemleri, diyalog sistemleri
e Teknik Detaylar: GPT-3, 175 milyar parametre ile egitilmis biiyiikk bir dil
modelidir. Tek yonli Transformer mimarisi kullanir ve metin {iretimi
tamamlanmasi gibi gorevlerde iyi sonuglar verir.
e Ornek:
o Metin tiretimi: Otomatik igerik olusturma, blog yazilar1 veya makaleler.
o Soru-cevap sistemleri: Veri tabanli sistemlerde kullanici sorularina yanit
Verme.

o Diyalog sistemleri: Sohbet robotlarinin gelistirilmesi.

-RoBERTa (Robustly Optimized BERT Approach):
e Kullanim Alani: Metin siniflandirma, duygu analizi
e Teknik Detaylar: Sekil 3.4’de model mimari yapisi paylasilan ROBERTa, BERT
modelinin optimize edilmis bir versiyonudur. Daha biiyiik veri kiimeleri iizerinde

daha uzun siire egitim yapilarak BERT'in performansini artirir.
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e Ornek:

o Metin smiflandirma: Spam e-postalarin tespiti.
o NER: Finansal belgelerdeki varliklarin tanimlanmasi.

o Duygu analizi: Uriin yorumlarinin analiz edilmesi.

Pre-trained RoBERTa
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+ * ; C I| [ * R
[ Transformer Block J | L Soﬂ:nax Jl
: |
| :
( Transformer Block | || X me.-ar ]
) f f ¥ e .
[ [ Dropout |
[ Transformer Block )| 4 :
T [] I‘ 'l Tanh |
A
[ Citation Re-insertion 1 | -
N i 1 | Linear |
| - 'y =
[ Pre-trained RoBERTaFastTokenizer | |
¥ [} I | [ Dropout ]
: A
input input input \ :
\ Concatenation
! /’ .
N ‘Metadata

features

Sekil 3.4 RoBERTa model mimarisi (Huang vd. 2021)

-T5 (Text-to-Text Transfer Transformer):

e Kullanim Alani: Metin 6zetleme, ¢eviri, soru-cevap sistemleri

e Teknik Detaylar: TS5, her metin igleme gorevini bir ¢eviri problemi olarak ele alir

ve genis bir dil modeli lizerinde egitilir. Bu yaklasim, farkli NLP gorevleri icin
esneklik saglar.

e Ornek:

o Metin 6zetleme: Haber makalelerinin kisa 6zetlerinin ¢ikarilmasi.
o Ceviri: Ingilizce metinlerin Tiirkgeye ¢evrilmesi.

o Soru-cevap: Akademik makalelerdeki sorularin yanitlanmasi.

-XLNet:

e Kullanim Alani: Metin siniflandirma, NER, duygu analizi

Teknik Detaylar: Sekil 3.5°de On Egitim Model Yapis: goriilen XLNet, BERT'in

gelistirilmis bir versiyonudur ve permutation language modeling kullanir. Bu,
modelin tiim baglam1 daha etkin bir sekilde 6grenmesini saglar.
e Ornek:
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o Metin siniflandirma: Miisteri hizmetleri kayitlarinin siniflandirilmasi.
o NER: Tibbi metinlerde hastalik ve ilag¢ isimlerinin tanimlanmasi.

o Duygu analizi: Film yorumlarimin analiz edilmesi.
i N

Attention Masks

h(® : Masked Two-stream Attention
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o |
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Masked Two-stream Attention
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o 3 Sample a factorization order:
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§ ©

Sekil 3.5 XLNet 6n egitim model yapisi (Yang vd. 2020)

-SpaCy:
¢ Kullanim Alani: NER, metin siniflandirma, bagimlilik parsingi
e Teknik Detaylar: SpaCy, hizli ve verimli NLP islemleri i¢in optimize edilmis bir
kiitiiphanedir ve derin grenme tabanli modeller kullanir. Ozellikle endiistriyel
uygulamalarda yaygin olarak kullanilir.
e Ornek:
o NER: Is ilanlarindaki yeteneklerin tanimlanmast.
o Metin simiflandirma: Haber bagliklarinin kategorilere ayrilmasi.

o Bagmmlilik parsingi: Ciimle yapisinin analiz edilmesi.

-Transformer-based Models:
e Kullanim Alani: Genel metin isleme, duygu analizi, metin siniflandirma
e Teknik Detaylar: Transformer modelleri, dikkat mekanizmalari kullanarak uzun
baglamlar1 6grenir ve metin isleme gorevlerinde yiiksek performans saglar.
Ozellikle dogal dil anlayis1 ve iiretimi i¢in optimize edilmistir.
e Ornek:
o Genel metin isleme: Otomatik 6zetleme ve belge olusturma.

o Duygu analizi: Sosyal medya analizleri.
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o Metin siniflandirma: Hukuki belgelerin siniflandirilmasi.

Encoder

Attention
1

*N

Recurrent Layer

1

Decoder

Dense

?

Embedding

!

Sources

*N

»  Recurrent Layer

il

Embedding

T

Targets

Sekil 3.6 S2S kodlayici—kod ¢éziicii (Rahali ve Akhloufi 2023)

-Yontemlerin Kullanim Alanlarina gore Karsilastirilmasi:

Cizelge 3.1 Yontemlerin Kullanim alanlarina gére Karsilagtirilmasi

Algoritma  Kullamim Alam

Teknik Detaylar

Ornekler

Metin
smiflandirma,
NER, duygu
analizi

BERT

Cift yonlii Transformer

mimarisi, baglami ileri ve

geri yonlii olarak anlar

Miisteri yorumlarini
smiflandirma, haber
makalelerinde kisi ve yerleri
tanimlama, duygu analizi

Metin retimi,
GPT-3 ¢eviri, soru-cevap

175 milyar parametre, tek

yonlii Transformer

Otomatik igerik olusturma,
kullanici sorularina yanit
verme, sohbet botlari

sistemleri mimarisi o
gelistirme
Metin BERT'in optimize Otomatik i¢erik olusturma,
siniflandirma, edilmis versiyonu, daha  finansal belgelerdeki varliklari
RoBERTa - T . e
NER, duygu biiyiik veri kiimeleri tanimlama, {iriin yorumlarinin
analizi iizerinde egitim analizi
. Haber makalelerinin
Her metin isleme N R
- R . Ozetlenmesi, Ingilizce
Metin 6zetleme, gorevini bir geviri metinlerin Tiirkceve
T5 geviri, soru-cevap  problemi olarak ele alir, ey

sistemleri

genis bir dil modeli
iizerinde egitim

¢evrilmesi, akademik
makalelerdeki sorulari
yanitlamak
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Cizelge 3.1 Yontemlerin kullanim alanlarina gore Karsilastirilmasi (devam)

Algoritma Kullanim Alam Teknik Detaylar Ornekler
Metin BERT'in gelistirilmis Musteri hizmetleri
siiflandirma versiyonu, permutation kayitlarmmn .
XLNet ’ ! . siiflandirilmasi, Otomatik
NER, duygu language modeling L .
.7 icerik olusturma, film
analizi kullanir .
yorumlarinin analizi
Is ilanlarindaki
NER, metin Hizli ve verimli NLP yeteneklerin tanimlanmast,
SpaC siniflandirma, islemleri igin optimize haber basliklarinin
paty bagimlilik edilmis, derin 6grenme kategorilere ayrilmasi,
parsingi tabanli modeller kullanir climle yapisinin analiz
edilmesi
Dikkat mekanizmalari
Genel metin kullanarak uzun Otomatik 6zetleme ve
Transformer- isleme, duygu baglamlar1 6grenir, belge olusturma, sosyal
based Models analizi, metin dogal dil anlayisi ve medya analizleri, hukuki
siiflandirma tiretimi i¢in optimize belgelerin siniflandirilmasi
edilmistir

Metin 6zetleme,
geviri, soru-cevap problemi olarak ele alir,

T5

Her metin isleme
gorevini bir ¢eviri

Haber makalelerinin
ozetlenmesi, Ingilizce
metinlerin Tilrkgeye
cevrilmesi, akademik

V- adl gents I?ll‘ o fl.l(.)deh makalelerdeki sorulari
iizerinde egitim
yanitlamak
-Yontemlerin teknik ozelliklerine gore karsilastirilmasi:
Cizelge 3.2 Yontemlerin teknik 6zelliklerine gore Karsilagtiriimasi
o Kullanila -
Algoritm  Kullamm  Parametre Katma Eg't!n.l n Ornek
n Verisi . Kullanimla
a Alani Sayisi . Yontemle
Sayisi Miktari r r
. Maskeli Misteri
Metin 3,3 ”.‘"yar Dil yorumlari
siniflandirm kelime Modellem  simiflandirm
BERT  a NER, 110'\,\’/'( 340 1004 (Bogs‘ffgorp e (MLM),  a, haber
duygu English Ciftyonli  makalelerin
analizi Wikipedia) Transform de duygu
er analizi
. 57068 OIS Gromatik
Metin f Dil oo
A (Common icerik
Uretimi, _ Crawl Modellem olusturma
GPT-3  ¢eviri, soru- 175 milyar 96 WebText, e,"Te'I'< diyalog
cevap yonlii . .
. . Books, sistemleri,
sistemleri i Transform .
Wikipedia) or geviri
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Cizelge 3.2 Yontemlerin teknik 6zelliklerine gore Karsilastirilmasi (devam)

Katma Egitim Ornek
Algoritma Kullanim —Paramet Verisi K.'.l“amla" Kullaniml
Alan re Sayisi . Yontemler
Sayisi Miktari ar
Spam
Metin Maskeli Dil tespiti,
siniflandir 160GB Modelleme finansal
RoBERTa  ma, NER, 355M 24 (Common (MLM), belgelerde
duygu Crawl) Dinamik iriin
analizi Maskeleme  yorumlari
analizi
Text-to-

Metin Text N Haber
dzetleme Framework, ~ ozetleme,
0ZCteme, — 220M- 745GB (C4 S U metin

T5 gevirl, 11B Ara.24 dataset) Doniistiirtic evirisi
soru-cevap i gevinst,

- : soru-cevap
sistemleri (Transforme . '

0 sistemleri
Miisteri
. hizmetleri
Metin 30GB Permut_asyo Kayitlari
s Gapir (BooksCor n Dil niflandir
XLNet ma, NER,  340M 24 P Modelleme, ~Sttand
duygu U, Cift yonla ma, tibbi
o Wikipedia) NER,
analizi Transformer q
uygu
analizi
Is
. CNN, ilanlarinda
NER, metin 1.5 milyon  DepDepthw yetenek
smiflandir . ]
SpaC ma 20M 7 kelime ise tanimlama,
pat-y ba‘lmilhk (OntoNotes,  Separable haber

S Wikipedia)  Convolution  basliklar
parsingi

S siiflandir
ma
Otomatik

%G:,:ier: Kendine Ozetleme,

. dikkat sosyal
isleme, .

Transform duvau mekanizmas medya
er-based YU Cesitli Cesiti Cesitli 1, Gokbash  analizleri,

analizi, . .

Models . dikkat hukuki
metin )
imflandir (Multi-head belgeler
S ma Attention) siniflandir
ma

Biiyiik dil modelleri, metin madenciligi ve veri madenciligi uygulamalarinda genis bir
yelpazede kullanilabilir. BERT, GPT-3, ROBERTa, T5, XLNet ve SpaCy gibi modeller,
NLP gorevlerinde yiiksek performans saglar. Bu modeller, metin siiflandirma, duygu

analizi, adlandirilmig varlik tanima (NER), metin 6zetleme ve soru-cevap sistemleri gibi
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cesitli uygulamalarda etkin bir sekilde kullanilabilir. Her bir modelin kendine 6zgii teknik
detaylar1 ve kullanim alanlar1 belirli gérevler i¢in en uygun modelin se¢ilmesine yardime1
olur. Bu sayede biiyiik veri analitigi ve egitim verilerinin analizi gibi alanlarda yiiksek

dogruluk ve etkinlik saglanabilir.

3.5 Programlama Yontemleri

Python Programlama Dili: Python, genis kiitiiphane destegi ve giiclii dil yapilar
sayesinde makine 6grenimi ve dogal dil isleme projelerinde yaygin olarak kullanilan bir

programlama dilidir.

Transformers Kiitiiphanesi: Hugging Face tarafindan saglanan Transformers
kiitiiphanesi, biiyiik dil modelleri ile ¢aligmak i¢in optimize edilmis bir arag setidir. Bu

kiitiiphane, model yiikleme, ince ayar ve degerlendirme gibi islemleri kolaylastirir.

GPT-2 Modeli: OpenAl tarafindan gelistirilen GPT-2 (Generative Pre-trained
Transformer 2), metin iiretimi ve dogal dil isleme gorevlerinde yiiksek performans
saglayan bir biiyiik dil modelidir. GPT-2, dil modelleme gorevlerinde etkili bir sekilde

kullanilabilen ve ince ayar yapilabilen bir modeldir.

Ortam Hazirh@r: Calisma ortami, gerekli kiitiiphanelerin ve araglarin yiliklenmesi ile
hazirlanir. Python dilinde ¢alisilacaksa oncelikle transformers, torch, pandas ve numpy

gibi kiitiiphaneler yiiklenir.

Model ve Veri Seti Yiikleme: GPT-2 modelinin ve ilgili 6nceden egitilmis agirliklarin
yiiklenmesi i¢in Hugging Face Transformers kiitiiphanesi kullanilir. Ek olarak ince ayar

yapilacak veri seti hazirlanir ve uygun formatta yiiklenir.

Model Ince Ayar (Fine-Tuning): GPT-2 modelinin ince ayari, veri seti {izerinde

modelin egitilmesi ile gergeklestirilir. Bu siireg, belirli hiperparametrelerin (6grenme
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orani, batch size, epoch sayis1 vb.) ayarlanmasini igerir. Egitimi optimize etmek igin

genellikle GPU'lar kullanilir.

Ince ayar icin bir¢ok teknik kullanilmaktadir:

Transfer Ogrenme: Onceden egitilmis GPT-2 modeli, mevcut bilgi ve
yeteneklerini hedef goreve aktararak ince ayar yapilir. Bu, modelin daha hizli ve
etkili bir sekilde 6grenmesini saglar.

Hiperparametre  Optimizasyonu: Model egitimi sirasinda  ¢esitli
hiperparametreler optimize edilir. Ogrenme orani, batch size ve epoch sayis1 gibi
hiperparametreler, modelin performansini dogrudan etkiler ve bu nedenle

dikkatlice secilmelidir.
Regiilarizasyon Teknikleri: Overfitting'i onlemek i¢in regiilarizasyon teknikleri

kullanilir. Dropout, erken durdurma (early stopping) gibi yontemler, modelin

genel performansini artirmaya yardime1 olur.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

4.1 Onisleme ve Egitim Verisi

Bu ¢alismada kullanilan akademik veriler, dogal dil isleme tabanli bir soru-cevap sohbet
robotu uygulamasi gelistirilmesi amaciyla 6zenle 6n isleme tabi tutulmustur. Veri setinin
kalitesini artirmak ve dogal dil isleme algoritmalarinin performansini iyilestirmek igin

asagida belirtilen 6n isleme yontemleri uygulanmistir.

Verilerde yer alan gereksiz semboller, 6zel karakterler ve fazla bosluklar temizlenmistir.
Bu islem, metinlerin daha okunabilir ve analiz edilebilir hale gelmesini saglamistir.
Veriler, cimle ve kelime diizeyinde tokenlere ayrilmistir. Bu islem, kelime frekanslarinin
ve ciimle yapi analizlerinin yapilmasina olanak tanimistir. Noktalama isaretleri,
metinlerin anlamimi degistirmeyecek sekilde temizlenmistir. Bu, modelin gereksiz
sembollerle ugrasmasini engellemistir. Veriler, tutarliligi saglamak ve ayni kelimenin
farkli formlarini (6rnegin, "Universite" ve "{iniversite") birlestirmek amaciyla tamamen

kiictik harfe dontistiiriilmiistiir.

Verilerden, anlam tagima giicii diisiik olan “ile” ve “ve” gibi sik kullanilan kelimeler (stop
words) temizlenmistir. Bu iglem, metinlerin daha anlamli ve yogun bilgi i¢eren bir hale
gelmesini saglamistir. Verilerde kok ve govde analizleri yapilmistir. Lematizasyon
islemi, kelimelerin kok formlarina indirgenmesini saglayarak modelin daha dogru anlam
cikarimlarinda bulunmasina yardimer olmustur. Veriler kategorilere gore ayr1 gruplar
halinde analiz edilmistir. Bos veya eksik dokiimanlar tespit edilerek veri setinden

cikarilmistir. Boylece, veri setinin biitiinliiglinii ve glivenilirligini artirmistur.

Bu 6n isleme yontemleri, veri setinin kalitesini ve analiz edilebilirligini artirarak dogal
dil isleme modellerinin daha etkili ve dogru sonuglar iiretmesini saglamistir. Bu islemler,
verilerin daha tutarli ve anlamli hale gelmesini saglayarak soru-cevap sohbet robotunun

performansini optimize etmek i¢in gerekli adimlardir.
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Calisma kapsaminda 1200 PDF toplanmistir. Her PDF, ilgili derse gore ayri
depolanmistir. Bu igerikler, daha sonra egitim amacgl kullanilmak {izere txt’ye
doniistiiriilmiis ve birlestirilmistir. On islemeye ek olarak 3 karakterden kiiciik olan

kelimeler, sadece numaralar ve noktalama isaretleri kaldirilmistir.

GPT-2 {izerine ince ayar yontemi ile veri setinde yer alan PDF'ler modele eklenmistir. Bu
model egitildikten sonra kisa ve uzun sorular hazirlanarak bu modellere sorulmustur.
Cizelge 4.1°de her ders basina uzun sorularin ortalama uzunluklar1 ve kisa sorularin
ortalama uzunluklar1 yer almaktadir. Uzun sorularin kisa sorulara gore 2 kat1 ve daha
uzun oldugunu, ayn1 zamanda disiplinler aras1 uzunluk degisimlerinin goz ard1 edilecek

kadar kisa oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.1 Soru tiplerine gore sorulardaki kelime uzunluklari

Kategori Uzun Sorularn% Soru basina Kisa Sorularm.Soru Basina
Ortalama Kelime Sayilari Ortalama Kelime Sayilari
BM 9.67 4.00
9.57 3.80
P 8.80 3.60
uT 9.00 4.25
FB 8.50 4.20

Cizelge 4.2°de tiim egitim verisinde gegen isim tiiriindeki kelimelerden en sik
kullanilanlar ve frekanslar1 sunulmustur. Kelimelere bakildiginda g¢ogunun multi
disipliner kelimelerden olustugu ve konu tabanli kelimelerin ise ek alamayan kelimeler
oldugu goriilmistiir. Kok ayrimi ve sonrasinda kelime analizi yapilmasi durumunda
sonuclar onemli Olgiide degisebilir. Cizelge 4.4’de yer alan “Egitim veri setinde
kullanilan kelimelerin uzunluklari1 arasinda uzunlugu 1 ve 2 olan kelimeler yok sayilmistir

ve “*” ile isaretlenmistir.

Cizelge 4.2 Egitim veri setinde en sik gegen kelimeler

Kelime Kullamim Sayisi

ogrenci 282
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Cizelge 4.2 Egitim veri setinde en sik gecen kelimeler (devam)

Kelime Kullanim Sayisi
sistem 182
klinik 159
hiicre 140
bilim 139
fark 136
kavram 129
temel 128
yazilim 128
bilgi 121
drama 115
yaratici 113
o0grenme 110
zaman 107
proje 102

Cizelge 4.3 Egitim veri seti ile ilgili genel bilgiler

Tiir Deger
Count 149688
Mean 6.278893

Std 3.460619

Min 3

25% 4

50% 6
75% 9

Max 46

Cizelge 4.4 Egitim veri setinde kullanilan kelimelerin uzunluklarina gére kullanimi

Kelime Uzunlugu Kullanim Sayis1
1* 10486
2% 14219
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Cizelge 4.4 Egitim veri setinde kullanilan kelimelerin uzunluklarina goére kullanimi

(devam)
Kelime Uzunlugu Kullanim Sayis1

3 11288
4 13258
5 17590
6 15671
7 15609
8 13740
9 11077
10 8925
11 6262
12 4568
13 3055
14 1588
15 1058
16 543
17 336
18 166
19 109
20 77

Cizelge 4.3’te ise egitim veri seti ile ilgili genel bilgiler bulunmaktadir. Veri setinde
kullanilan toplam kelime sayis1 149,688'dir. Bu, biiylik bir veri kiimesi olup sonuglarin
giivenilirligi acisindan 6nemli bir 6rneklem biiyiikligiidiir. Ortalama kelime uzunlugu
6,28 kelimedir. Bu, metinde kullanilan kelimelerin genellikle kisa ve orta uzunlukta
oldugunu gostermektedir. Ortalama kelime uzunlugunun 6 karakterin biraz iizerinde
olmasi, akademik ve teknik yazilarda sikca karsilasilan bir durumdur ¢iinkii bu tiir
yazilarda genellikle belirli bir terim veya kavram kullanilmaktadir. Standart sapma
3.46'dir. Bu durum, kelime uzunluklarinin ortalamadan ne kadar sapma gosterdigini ifade
eder. 3.46'lik bir sapma, kelime uzunluklarinin genis bir dagilima sahip oldugunu gosterir.
Boylece, metinde hem kisa hem de uzun kelimelerin bulundugunu ve kelime

uzunluklarinin homojen olmadigini gosterir. En kisa kelimenin uzunlugu 1 karakterdir.
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Bu durum, metinde tek harfli kelimelerin bulundugunu gosterir. Tek harfli kelimeler
genellikle baglaglar, edatlar veya kisaltmalar olabilir. Verinin %25'lik kismi1 4 karakter
veya daha kisa kelimelerden olugsmaktadir. Bu baglam, metindeki kelimelerin 6nemli bir
kisminin kisa oldugunu gostermektedir. Bu tiir kelimeler genellikle yaygin baglaglar,
edatlar veya kisa isimler olabilir. Medyan kelime uzunlugu 6 karakterdir. Bu deger, veri
setinin ortanca degeridir ve veri setinin yarisinin 6 karakterden kisa, diger yarisinin ise 6
karakterden uzun oldugunu gosterir. Medyan degeri, ortalama degere olduk¢a yakindir,
bu da dagilimin simetrik oldugunu gosterir. Verinin %75'lik kismi1 9 karakter veya daha
kisa kelimelerden olusmaktadir. Bu durum, metindeki kelimelerin biiylik ¢ogunlugunun
9 karakterden kisa oldugunu gostermektedir. En uzun kelimenin uzunlugu 46 karakterdir.
Bu durum, metinde ¢ok uzun kelimelerin veya birlesik kelimelerin de bulundugunu
gosterir. Bu tiir kelimeler genellikle teknik terimler, bilesik kelimeler veya 6zel isimler

olabilir.

Cizelge 4.4’teki tablo incelendiginde; Metindeki kelime uzunluklarinin genis bir
yelpazede dagilimi, dilin zengin ve ¢esitli kullanimin1 gosterir. Kisa kelimeler (1-4
karakter) metnin okunabilirligini ve akiciligini artirirken daha uzun kelimeler (5-20
karakter) metnin bilgi yogunlugunu ve akademik degerini artirir. Bu cesitlilik, metnin
hem genis bir kitleye hitap edebilmesini hem de derinlemesine bilgi sunabilmesini saglar.
Kisa ve sik kullanilan kelimeler, metnin temel yapi taslarini olustururken uzun ve daha
az kullanilan kelimeler, metne 6zgiinliik ve derinlik katar. Bu tiir bir dagilim, metnin hem

anlagilabilir hem de bilgi dolu olmasini saglar.
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Word Length Distribution
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Sekil 4.1 Egitim veri setindeki kelimelerin uzunluklarinin dagilimi (0-20)

4.2 Model Gelistirme

Bu caligma, bir dil modeli olan GPT-2'yi 6zel bir veri seti lizerinde egiterek performansini
degerlendirmeyi amaclamaktadir. Metodoloji kisminda, kullanilan veri setlerinin
ozellikleri, veri isleme adimlar1, model egitimi i¢in kullanilan algoritmalar ve yontemler,

degerlendirme siiregleri ve kullanilan yazilim araglar1 detayli bir sekilde ele alinmistir.

Tokenizasyon, metinlerin belirli dil birimlerine (token) ayrilmasi iglemidir. Bu ¢aligmada,
GPT-2 modelinin gerektirdigi sekilde kelimeler ve karakterler tokenlara ayrilarak
modelin anlayabilecegi formata doniistiiriilmiistiir. Tokenizasyon islemi, AutoTokenizer

kullanilarak gerceklestirilmistir.

4.3 Model Egitimi

Model egitimi, GPT-2 dil modelinin belirlenen veri seti iizerinde egitilmesi siirecini

kapsar. Model egitimi, Trainer ve TrainingArguments smiflart kullamilarak
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gerceklestirilmistir. Bu kisimda, model egitimi i¢in kullanilan parametreler ve yontemler
detayli olarak acgiklanmistir. Bu ¢alismada, GPT2LMHeadModel ve AutoTokenizer
kullanilmistir. Model, 6nceden egitilmis GPT-2 modelidir ve egitim siirecinde bu modelin
izerine ek egitim verisi ile ince ayar yapilmistir. Tokenizer ise metinlerin tokenlara

ayrilmasinda kullanilmistir.

Egitim Parametreleri: Model egitimi i¢in kullanilan 6énemli parametreler sunlardir:

e output dir: Model ¢iktilarinin kaydedilecegi dizin.

e overwrite output dir: Cikis dizininin {lizerine yazilip yazilmayacagini belirten
parametre.

e per device train batch size: Her bir cihaz i¢in egitimde kullanilacak batch
(ktime) biiyiikligi.

e num_train_epochs: Egitim siirecinin ka¢ epoch (donem) siirecegi.

e learning rate: Modelin 6grenme hizi.

e logging dir: Egitim siirecindeki loglarin kaydedilecegi dizin.

e logging steps: Loglama isleminin ka¢ adimda bir yapilacagi.

e cvaluation strategy: Degerlendirme stratejisi (adim bazli).

e cval steps: Degerlendirme adimlarinin kag adimda bir yapilacagi.

e save steps: Modelin ka¢ adimda bir kaydedilecegi.

Cizelge 4.5 Egitimde kullanilan baz1 parametre degerleri

learning_rate = 1e-3

logging_steps = 100

Ival_steps_fraction=0.3

num_folds =5

num_train_epochs = 30.0

per_device_train_batch_size =3

save_steps =200

weight_decay=9.8

Model Egitimi Siireci: Egitim siireci, belirlenen parametreler ile modelin egitim veri seti

tizerinde 6grenme islemini gergeklestirmesini kapsar. Egitim boyunca belirli araliklarla
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(eval_steps) modelin performans: degerlendirme veri seti iizerinde 6lgiiliir. Bu sayede,

modelin overfitting (asir1 uyum) yapmadan genelleme yapabilme kabiliyeti

degerlendirilir. Egitim siireci sonunda model kaydedilir ve daha sonra kullanilmak iizere

saklanir.

Yazilim ve Araclar: Bu ¢alismada kullanilan yazilim ve araglar sunlardir:

Python: Programlama dili olarak kullanilmistir.

Transformers Kiitiiphanesi: Hugging Face tarafindan saglanan ve dil modelleri
ile caligma imkani sunan kiitliphane kullanilmistir.

PyTorch: Derin 6grenme modelleri olusturmak ve egitmek igin kullanilan agik
kaynakli bir kiitiiphane.

Google Colab: Model egitimi ve test siiregleri i¢in bulut tabanli bir platform
kullanilmistir.

Jupyter Notebook: Kod gelistirme ve analiz igin kullanilan interaktif bir

gelistirme ortami.

4.4 Model Sorgulama

Bu tez kapsaminda yapilan uygulamada kullanilmak iizere 100 soru hazirlanmistir. Her

soru bilimsel icerikte ve bilimsel bir yanit alinacak sekilde hazirlanmistir. Her soru bu

calisma kapsaminda gelistirilen modele sorulmustur. Modelin yanitlar1 daha sonra

ankette kullanilmak i¢in kaydedilmistir. Cizelge 4.6’da yapay zeka modeline sorulan

sorulardan bazilar1 listelenmistir.

Cizelge 4.6 Soru setinde yer alan baz1 sorular

Sorutipi/Soru

Genel Kisa Soru

Algoritma nedir?

Hipofiz adenomunun en sik goriilen belirtisi nedir?

Klinik psikologlar hangi alanlarda ¢alisabilirler?

Para arzinda kalic1 bir artisin kisa donem etkileri nelerdir?
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Cizelge 4.6 Soru setinde yer alan bazi sorular (devam)

Sorutipi/Soru

Proje tabanli 6grenme neden 6nemlidir?

Genel Uzun Soru

Yazilim yasam dongiisiiniin ¢ekirdek siireclerini detaylandirarak agiklayiniz.

Yaratic1 dramanin egitimdeki 6nemi nedir ve hangi becerileri gelistirir?

Klinik psikologlarin saglik sistemindeki yonetmeliklerle tanim1 nedir?

Kalic1 bir mali geniglemenin kisa ve uzun donem etkileri nelerdir?

Fen bilgisi dersinin tarihsel gelisim siirecini agiklayiniz.

Detayh Kisa Soru

Yazilim gelistirme siirecinde analiz asamasinda hangi roller yer alir?

Yaratic1 drama ¢aligmalarinda kullanilan dramatik kurgu nedir?

Klinik psikologlarin kullandig1 gézlem ve goriisme teknikleri nelerdir?

DD egrisi doviz kuru degisikliklerine nasil tepki verir?

Fen 6gretiminde yapilandirmaci 6grenme yaklasiminin 6zellikleri nelerdir?

Detayli Uzun Soru

Yazilim yagsam dongiistinde analiz asamasinin detaylarin1 ve bu asamada kullanilan
dokiimanlari agiklaymiz.

Yaratici drama ¢aligmalarinin adimlari nelerdir ve bu adimlarin egitimdeki rolii nedir?

Klinik psikologlarin uluslararasi teshis ve siniflama sistemlerinde danisanlik olarak
tanimlanmayan durumlarda uyguladigi psikoterapi yontemleri nelerdir?

Para politikasinda kalic1 degisikliklerin kisa ve uzun donem etkileri nelerdir?

Fen 6gretiminde proje tabanli 6grenme yaklasiminin asamalarini ve §gretmen ile
ogrencinin rollerini agiklaymiz.

Asagidaki kod ile tstteki sorular gibi 100 soru gelistirilen modele sorularak yanitlar
kaydedilmistir. Bu siirecte, kullanilan araclar ve metodoloji asagida detayli olarak

agiklanmustir.

def getModelTokenizer(lang):
if lang.lower()=="en":
tokenizer = GPT2Tokenizer.from_pretrained("gpt2")
model = GPT2LMHeadModel.from_pretrained("./model_en")

elif lang.lower()=="tr":
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tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(*ytu-ce-cosmos/turkish-gpt2")
model = GPT2LMHeadModel.from_pretrained("./model_tr")

return model, tokenizer

Bu fonksiyon, dil secimine gore model ve tokenizer'r yiikler ve doner.

Yamt Uretimi: ask_question fonksiyonu, verilen soruya modelin yanit iiretmesini saglar:

def ask_question(input_question, max_new_tokens, temperature, top_k, top_p, model,
tokenizer):
model.eval()
with torch.no_grad():

input_text = input_question

encoded_input = tokenizer.encode_plus(
input_text,
add_special_tokens=True,
return_tensors="pt’,
truncation=True

)

output = model.generate(
input_ids=encoded_input['input_ids'],
attention_mask=encoded_input[‘attention_mask],
max_new_tokens=max_new_tokens,
do_sample=True,
temperature=temperature,
top_k=top_K,
top_p=top_p,
num_return_sequences=1

)

generated_text = tokenizer.decode(output[0], skip_special_tokens=True)

answer_part = generated_text[len(input_text):]

start_index = answer_part.find('[A]’)

end_index = answer_part.find('[Q])
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if start_index !=-1 and end_index !=-1:

answer = answer_part[(start_index + 3):end_index]
else:

answer = "Markers not found or incomplete.”

return answer.strip()

Bu fonksiyon, sistemde yer alan metni alir tokenlara boler ve model tarafindan
islenmesini saglar. Model, belirtilen parametrelerle (max new_tokens, temperature,
top_k, top_p) yamt iiretir. Uretilen metinden yanit boliimii ayiklanir ve kullaniciya

sunulur.

Kullamilan Araclar ve Teknolojiler:

e AutoTokenizer: Tokenizer, metni dil modelinin anlayabilecegi formata
doniistiiriir. Bu kodda, dilin Ingilizce veya Tiirk¢e olmasia gére uygun tokenizer
secimi yapilir.

e GPT2Tokenizer: GPT-2 dil modeli i¢in 6zel olarak tasarlanmis tokenizer.

e GPT2LMHeadModel: GPT-2 dil modelinin kendisi. Bu model, metin
tamamlamasi ve metin iiretimi gibi dogal dil isleme gorevlerinde kullanilir.

e PyTorch: Modelin ¢alistirilmasi ve tensor islemlerinin yapilmasi i¢in kullanilan

derin 6grenme kiitliphanesi.

4.5 Deneysel Sonuclar

Bu ¢alismada, akademik verileri tizerinde dogal dil isleme tabanli bir soru-cevap sistemi
gelistirilmistir. Uretilen modelin degerlendirilmesi igin 6rnek 100 soru hazirlanmis ve bu
100 soru 5 farkli konularinda en az lisans derecesi sahip uzmana sorulmustur.
Katilimcilardan soru ve modelin lirettigi cevaba bakarak iiretilen cevabin 5 iizerinden
puanlanmasi istenmistir. Sorular ve cevaplari dijital ve fiziksel ortamda katilimcilara
sunulmus yine katilimcilarin bu soru-cevap ¢iftlerini  puanlamasi istenmistir.
Katilimcilara verilen talimatnamede cevabin soruyla ilgisi, cevabin dogrulugu, cevabin

detayli bilgisi, cevapta kullanilan dil ve cevabin uzunlugunun uygunlugu olmak iizere bes
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kriter sunulmustur. Katilimcilardan bu kriterleri goz 6niinde bulunarak 1 ile 5 aras1 puan

verilmesi istenmistir.

Calismanin sonucunda elde edilen bulgular, sistemin kullanic1 sorularina giivenilir ve
dogru yanitlar sunmada etkili oldugunu gostermektedir. Ancak, arastirma siirecinde
karsilasilan bazi zorluklar ve sinirlamalar dikkate alinmalidir. Tartisma boliimiinde,
calismanin eksik ve ilerletilebilir kisimlari, karsilasilan zorluklar ve gelecekteki

arastirmalar i¢in Oneriler ele alinmustir.

Cizelge 4.9°da yapilan tiim anket sonuclar1 yer almaktadir. Katilimeilarin genel kisa
sorulara diisiik puanlar vermesi yapay zekanin temel kavramlar1 anlama ve kisa cevaplar
vermeye yonelik sorularda basarili olmadigini ortaya koymaktadir. Burada degerlendirme
kriterlerinden olan detayli yanit nedeni ile de puan diistisii yasanmistir. Genel uzun
sorulara yiiksek puanlar verilmesi, yapay zekanin genis kapsamli konulari anlama ve
detayli cevaplar iiretebilme yetenegine sahip oldugunu gosterir. Bu, yapay zekanin
karmasik konular1 anlayabildigini ve bu konularda agiklayici sorular hazirlayabildigini
gosterir. Detayli kisa sorulara verilen diisiik puanlar, yapay zekanin belirli konularda kisa
soru soruldugunda agiklama yeteneginin sinirli oldugunu gosterir. Bu, yapay zekanin kisa
sorularda yeterince iyi olmadigin1 gostermektedir. Detayli uzun sorulara yiiksek puanlar
alinmasi, yapay zekanin karmasik konulari anlama ve detayli cevaplar lretebilme
yeteneginin diger soru tiplerine gore daha basarili oldugunu gdsterir. Bu, yapay zekanin
belirli konularda derinlemesine diisiinme veya agiklayici sorular hazirlama konusunda

beklenenden iyi oldugunu ortaya koymustur.

Bes tizerinden ti¢, dort ve bes alan tiim sorular basarili olarak isaretlenmistir. Bir ve iKi
alan sorular ise basarisiz olarak isaretlenmistir. Cizelge 4.7 incelendiginde Genel Kisa
Sorular (GK) i¢in Bilgisayar Miihendisligi, Psikoloji ve Uluslararas: Ticaret alanlarinda
basaril soru sayilari olduk¢a yakindir ancak Tip ve Fen Bilgisi Ogretmenligi alanlarinda
daha diisiiktir. Bu durum, genel kisa sorularin Bilgisayar Miihendisligi, Psikoloji,
Uluslararas: Ticaret alanlarinda daha iyi performans gosterdigini ve katilimcilarin bu
alanlarda aldig1 cevaplardan daha memnun kaldigin1 gostermektedir. Genel Uzun Sorular

da genel olarak yiiksek basari oranlarina sahiptir. Segilen disiplinlerde, belirli uzun
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sorularin biiyilk ¢ogunlugu basarili olarak isaretlenmistir. Boylece, modelin genis
kapsamli konular1 daha iyi anladigin1 ve detayli cevaplar verebildigini gostermektedir.
Detayl1 Kisa Sorular (DK)’da genel olarak basarili olunmasina ragmen bazi disiplinlerde
basar1 oranlar1 digerlerinden daha diisiiktiir. Bu durum, belirli detayli kisa sorularin bazi
disiplinlerde daha zorlayici oldugunu gosterir. Detaylt Uzun Sorular (DU)’da genellikle
yiiksek basar1 oranlarina sahiptir. Ancak, Psikoloji alaninda basar1 oran1 diger disiplinlere
gore belirgin sekilde yiiksektir. Bu, modelin detayli uzun sorulara genellikle basarili

cevaplar verdigini ancak psikoloji alaninda daha belirgin bir basar1 oldugunu gosterir.

Cizelge 4.7 Basarili degerlendirilen sonuglarin disiplin ve soru tiiriine gore sayisi

Anket Sonuc¢larina Bakilarak Basarili Degerlendirilen Soru Sayilari
BM T P uT FB
GK 74 64 75 71 71
GU 79 78 84 74 72
DK 75 70 77 72 65
DU 82 74 98 84 75

Cizelge 4.8’de her 5 puan verilen soru +1 ve her 1 puan verilen soru -1 olarak
diisiiniildiiglinde disiplin ve soru tiirline gore analiz yapilmistir. Fen bilgisi 6gretmenligi
alaninda 1 puan alan soru sayisi ¢ok yiiksektir. Bunun nedeni 6gretmenlik bilimindeki
beklenen uygun cevabin diger disiplinlere gére daha zor oldugundandir. Tip konusunda
kisa sorularin basari oraninin ¢ok diisiik olmasi kisa sorulara verilen cevaplarin istenen
detayr saglayamamasidir. Detayli uzun sorular genel olarak diger tiim soru tiplerinden

daha basaril1 goriilmektedir.

Cizelge 4.8 Anket sonuglarina gore en basarili — en basarisiz soru puanlari

En Basarili - En Basarisiz Degeri (5 Puan- 1 Puan)

BM T P uT FB
GK -2,00 -4,00 -2,00 -2,00 -4,00
GU 2,00 -1,00 3,00 1,00 -2,00
DK 1,00 1,00 1,00 -2,00 -4,00
DU 0,00 0,00 9,00 3,00 1,00
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Cizelge 4.10°da disiplinlere gore soru-cevap ¢ifti basar1 oranlar1 verilmistir. Bilgisayar
Miihendisligi agisindan bakildiginda tiim soru tiplerinde basar1 oranlari %50'nin
tizerindedir yani model genel olarak bu alanda basarili olmustur. En yiiksek basar1 orani,
detayli uzun sorularda goriilmektedir. T1p i¢in tiim soru tiplerinde basar1 oranlar1 %50'nin
tizerindedir. Ancak, diger disiplinlere kiyasla daha diisiiktiir. En yiiksek basar1 orani,
detaylt uzun sorularda goriilmektedir. Psikoloji alaninda tiim soru tiplerinde basari
oranlar1 oldukca yiiksektir ve diger disiplinlere kiyasla en yliksek ortalamaya sahiptir.
Uluslararasi ticaret alaninda da tiim soru tiplerinde basar1 oranlar1 %50’ nin iizerindedir.
Fen bilgisi 6gretmenligi alaninda da tiim soru tiplerinde dogru cevaplanma oranlari

%350’nin tizerindedir. Ancak, diger disiplinlere kiyasla daha diisiiktiir.

Cizelge 4.10 Disiplinlere gore soru-cevap basari oranlari

Soru-Cevap Cifti Basar1 Degerlendirmesi ( %0)

BM T P uT FB
GK %59 %51 %60 %57 %57
GU %63 %62 %67 %59 %58
DK %60 %56 %62 %58 %52
DU %66 %59 %78 %67 %60

4.6 Tartisma

Bu calisma yapilirken karsilagilan ve caligmanin elde ettigi sonuglart etkileme
potansiyeline sahip durumlar vardir. Bu boliimde durumlar, detayli bir sekilde analiz

edilip agiklanmustir.

Overfitting Problemi: Modelin egitimi sirasinda karsilasilan en 6nemli sorunlardan biri
overfitting problemidir. GPT-2 gibi LLM modelleri, ¢ok sayida katmana ve yiiksek
hesaplama giicline ihtiya¢ duyar. Tiirkce dil modeli gelistirirken kullanilan katman
sayisinin artirtlmasi modelin hesaplama gereksinimlerini 6nemli dl¢lide artirmistir. Bu,
hem egitim siiresini uzatmis hem de daha giiclii donanim gereksinimleri ihtiyacini ortaya

koymustur.
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Veri Setinin Yeterliligi: Veri setlerinin sinirlt olmasi, modelin performansin etkileyen
bir diger 6nemli faktordiir. Ingilizce dilinde de olsa akademik alanda sunum veya ders
igerikleri gibi sinirli bir igerikte veri setleri bulmak zor olmustur. Bu sinirlama, modelin
egitimi ve genelleme yetenegi lizerinde olumsuz bir etkiye sahiptir. Gelecekte, daha genis
ve ¢esitli veri setlerinin olusturulmasi modelin performansini artirmak igin kritik 6neme

sahiptir.

GPT-2 gibi derin 6grenme modelleri, ¢ok sayida katmana ve yiiksek hesaplama giiciine
ithtiya¢ duyar. Tiirkge dil modeli gelistirirken kullanilan katman sayisinin artirilmast,
modelin hesaplama gereksinimlerini 6nemli 6lgiide artirmistir. Bu, hem egitim siiresini

uzatmis hem de daha gii¢lii donanim gereksinimleri dogurmustur.

Modelin Gelistirildigi Donanim: Arastirmanin biiyiik bir kismi, Google Colaboratory
(Google Colab) platformu kullanilarak gerceklestirilmistir. Google Colab, bulut tabanli
bir Jupyter notebook ortami sunarak giiglii donanim kaynaklarina erisim saglamaktadir.
Google Colab, Google'in sagladigi iicretsiz bir bulut tabanli Jupyter notebook servisidir.
Colab, kullanicilara Python kodlarin1 dogrudan web tarayicilari iizerinden yazma ve
calistirma olanag: tamimaktadir. Ozellikle makine 8grenimi, veri madenciligi ve derin
o0grenme projelerinde yaygin olarak kullanilir. Colab, kullanicilara GPU ve TPU gibi
giiclii donanim kaynaklarina erisim imkan1 sunar bu da biiyiik veri setleriyle calisma ve
karmasik modelleri hizli bir sekilde egitme siirecini kolaylastirir. Bu ¢alisma, Google
Colab Premium kullanilarak gerceklestirilmistir. Daha biiyiik veri setleriyle calismak
ortaya ¢ikacak maliyeti 6nemli derecede artiracaktir. TUBITAK TRUBA gibi kiime

hesaplama yontemleriyle maliyetsiz bir sekilde model egitimi gerceklestirilebilir.
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5. SONUC

Bu tezde, bilimsel materyaller i¢in dogal dil isleme ve biiyiik dil modelleri kullanilarak
bir soru-cevap sohbet robotu gelistirilmistir. Gelistirilen sohbet robotunda, kullanicilarin
bilimsel sorularmna dogru ve etkili yanitlar verebilmesi amaglanmistir. Calisma
kapsaminda gergeklestirilen deneysel calismalar, sohbet robotunun c¢esitli alanlarda
yiiksek performans sergiledigini gostermistir. Ozellikle Psikoloji alaninda %78 basar1
orani elde edilmistir. Bilgisayar Miihendisligi, Tip, Uluslararasi Ticaret ve Fen Bilgisi
Ogretmenligi alanlarinda da énemli sonuglar kaydedilmistir. Bilgisayar Miihendisligi
alaninda genel kisa sorularda %59, genel uzun sorularda %63, detayli kisa sorularda %60
ve detayli uzun sorularda %66 basart orani elde edilmistir. Tip alaninda genel kisa
sorularda %51, genel uzun sorularda %62, detayl kisa sorularda %56 ve detayli uzun
sorularda %359 basar1 oranina ulasilmistir. Uluslararas1 Ticaret alaninda genel kisa
sorularda %57, genel uzun sorularda %59, detayli kisa sorularda %58 ve detayli uzun
sorularda %67 basar1 oran1 saglanmustir. Fen Bilgisi Ogretmenligi alaninda ise genel kisa
sorularda %57, genel uzun sorularda %58, detayli kisa sorularda %52 ve detayli uzun
sorularda %60 basart orani kaydedilmistir. Bu sonuglar, modelin genel kisa sorularda Tip
ve Fen Bilgisi Ogretmenligi alanlarinda daha diisiik performans gosterdigini ancak genel
uzun sorularda ve detayli uzun sorularda daha yiliksek basari oranlarina ulastigini
gostermektedir. Elde edilen bulgular, biiyiik dil modelleri ve veri madenciligi
tekniklerinin entegrasyonu ile egitim alaninda daha ileriye yonelik c¢oziimler

sunulabilecegini ortaya koymaktadir.

Gelecekte, daha genis veri tabanlarina ve gelismis NLP tekniklerine sahip sohbet
robotlarinin gelistirilmesi bu teknolojilerin etkinligini daha da artiracaktir. Ozellikle,
farkl1 disiplinlerden gelen veri setlerinin entegrasyonu sohbet robotlarinin daha kapsamli
ve dogru yanitlar verebilmesini saglayacaktir. Egitim alaninda bu tlirde yapilan
caligmalarin 6grenme ve Og8retme slireglerini daha verimli ve etkili hale getirecek

egitimde kaliteyi artiracaktir.
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6. ONERILER VE GELECEK CALISMALAR

Bu calismada karsilasilan zorluklar ve elde edilen bulgular, gelecekteki arastirmalar i¢in

tartisilmastr.

Calismada kullanilan veri seti, agik erisimli akademik makaleler, ders notlar1 ve diger
egitim materyallerinden derlenmistir. Gelecekteki ¢alismalar, daha genis ve c¢esitli veri
setlerini kullanarak sohbet robotunun yanit kalitesini ve dogrulugunu artirabilir.
Ozellikle, farkli disiplinlerden gelen verilerin entegrasyonu, sohbet robotunun daha

kapsamli ve dogru yanitlar verebilmesini saglayacaktir.

Sohbet robotunun performansini ve kullanict memnuniyetini artirmak i¢in kullanic1 geri
bildirimlerinin entegrasyonu gereklidir. Kullanicilarin deneyimleri ve geri bildirimleri
dogrultusunda siirekli olarak giincellenen ve iyilestirilen bir sohbet robotu, daha etkili ve
kullanict dostu olacaktir. Bu baglamda, geri bildirimlerin analizi ve uygulanmasi i¢in

otomatik sistemler gelistirilmelidir.

Bu ¢alismada sadece tek soru ve tek cevap iizerinden bir puanlama seti hazirlanmistir.
Buna karsin bir sohbet robotunun asil vadettigi ve asil kullanildigi karsilikli soru
cevaplarin sonucu olarak degerlendirme yapilmamistir. {leriki calismalarda kullanicilarin
soru cevap sohbet robotlart ile kendileri etkilesime girerek puan vermesi saglanarak daha

saglikli sonuglar alinabilir.

Sohbet robotunun farkli dillerde ve kiiltiirel baglamlarda da etkili bir sekilde ¢alisabilmesi
i¢in ¢ok dilli ve kiiltiirel uyum saglayan modeller gelistirilmelidir. Bu, sohbet robotunun
uluslararas1 kullanimini artiracaktir ve daha genis bir kullanici kitlesine hitap etmesini
saglayacaktir. Bu baglamda, farkli dil ve kiiltiirlere 6zgii verilerle model egitimi

yapilmalidir.

Calismada gelistirilen sohbet robotu, egitim alaninda 6grencilere ders materyalleri

hakkinda bilgi saglama, sorular1 yanitlama ve 6grenme siireglerini kisisellestirme gibi
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onemli gorevleri yerine getirebilmektedir. Boylece 6grenciler, daha etkili ve verimli bir
sekilde ogrenirken 6gretmenlerin lizerindeki yiik de hafifletilmektedir. Ancak, egitim
alaninda dogru ve giivenilir bilgi saglama konusu kritik 6neme sahiptir. Bu nedenle,
sohbet robotunun bilgi dogrulugunu saglamak icin siirekli olarak giincellenmesi ve

denetlenmesi gerekmektedir.

Sohbet robotlarinin gelisimi ve kullanimi, ¢esitli teknolojik ve etik zorluklar da
beraberinde getirmektedir. Dogal dil isleme teknolojilerinin sinirlamalari, veri giivenligi
ve gizliligi konusundaki endiseler ve kullanici beklentilerini karsilamada yasanan
giicliikler bu zorluklar arasinda yer almaktadir. Bu baglamda, sohbet robotlarinin
gelistirilmesi ve kullanimi sirasinda etik kurallara uyulmasi ve kullanici verilerinin

korunmasi biiyiik 6nem tagimaktadir.
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