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RESEARCH ARTICLE / ARASTIRMA MAKALESI

EkoBot: Tiirkce Destekli Akillh Sanal Akademik Damisman

EkoBot: Intelligent Virtual Academic Advisor with Turkish Support
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Oz

Bu galismada Universite 6grencilerine sanal danisman olarak yardimci olabilecek, Tiirkge destekli bir akilli yazihm, EkoBot
sunulmustur. Bu yazilimla 6grencilerin sorularina dogru ve hizli bir sekilde yanit almalari hedeflenmistir. Bunun igin yapay
zeka destekli buyuk dil modellerinden yararlaniimistir. Blyik dil modelinin, egitimi sirasinda kullanilmamis, Universite
yonetmeliklerine dayali yanitlar verebilmesi icin bu belgeler modele disardan verilmis ve “almayla artirilmis tretim” yéntemi
kullanilmistir. Onerilen sistemin performansini 8lgmek icin ucu acik ya da olumlu ve olumsuz yanitlara sahip 100 adet soru
tiretilmistir. AlIma kisminda, soruya en ¢ok benzeyen bes baglam metni ile %100 basarim elde edilmistir. Uretme kisminda,
yanit ile baglam benzerlikleri 0,82 olarak bulunmustur. Ayrica 6nerilen ¢6ziimiin bir Web sayfasi olarak galisan bir prototipi
hazirlanmis ve 6grencilerin kullanimina sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Dogal dil isleme, kosinis benzerligi, istem muhendisligi, biyik dil modelleri, yapay zek3, almayla artiriimis
Uretim

Abstract

In this study, EkoBot, an Al-powered software with Turkish language support, designed to assist university students as a
virtual advisor, is presented. The goal of this software is to provide students with accurate and prompt answers to their
questions. For this purpose, large language models supported by artificial intelligence were utilized. To enable the large
language model to give responses based on university regulations, which were not included in its training, these documents
were provided to the model externally, and a “retrieval-augmented generation” method was employed. To evaluate the
performance of the proposed system, 100 questions with open-ended or positive and negative responses were generated. In
the retrieval phase, 100% success was achieved with the five context texts most similar to the question. In the generation
phase, the similarity between the responses and the context was found to be 0.82. Additionally, a prototype of the proposed
solution was developed as a Web page and made available for the students.

Keywords: Natural language processing, cosine similarity, prompt engineering, large language models, artificial intelligence,
retrieval augmented generation

I. GIRiS

Universiteler gibi yiiksek egitim kurumlarinda, 6grencilerin dersler, kayitlar, siavlar gibi gesitli konularda sorular
olmaktadir. Bu sorularin yanitlari, ¢ogunlukla egitim ve 6gretimle ilgili yonetmeliklerde oldugu halde, 6grencilerin
bu yonetmeliklerden haberdar olmamasi ya da sayfalarca uzunlukta belgeler iginde aradiklari yanitlar
bulamamalar1 nedeniyle, sorularin1 akademik danismanlara ya da idari calisanlara iletmektedirler. Ozellikle kayit
zamani gibi yogun dénemlerde, bu tiir sorulari tek tek yanitlamak hem akademik hem de idari ¢alisanlar igin zor
bir durumdur. Ayrica ¢alisanlar yanitlar1 yalnizca mesai saatleri i¢inde verebilirler. Ogrencilerin bir calisana
gitmeden Once, sorusunu zamandan bagimsiz olarak yoneltebilecegi otomatik bir sistem olduk¢a verimli olacaktir.

Dijitallesme sayesinde, kurumlarda iiretilen ve saklanan verilerin bilyiik boyutlara ulagmasi, verimliligi artirmakla
birlikte, bu biiyiik verinin i¢inde istenilen bilginin bulunmasinin zorlasmasina yol agmistir. Egitim kurumlarinda
da cesitli formatlarda (pdf, docx, html, vb.) ve dahili veri tabanlarinda saklanan ve giin gectikce ¢cogalan metinler
icinde geleneksel yontemlerle arama yapmak artik uygunlugunu yitirmektedir. S6z konusu otomatik sistemin bu
metinleri ortak bir bigime sokup akilli bir yontem destegi ile hizli ve dogru arama yapabilmesi gerekir.

Sorumlu Yazar: AYCA KUMLUCA TOPALLI, Tel: 0232 488 51 46, E-posta: ayca.topalli@ieu.edu.tr
Gonderilme: 21.09.2024, Diizenleme: 17.02.2025, Kabul: 21.05.2025


https://orcid.org/0000-0001-7712-5790

Int. J. Adv. Eng. Pure Sci. 2025, 37(2): <196-205>

EkoBot

Akilli sohbet botlar1, yapay zeka ve dogal dil isleme
(Natural Language Processing, NLP) ydntemlerini
kullanarak kullanicilarin sorularini anlayip biiytik dil
modelleri (Large Language Models, LLM) sayesinde
dilbilgisi kurallarina uygun yanitlar iireten otomatik
sistemlerdir [1].

LLM’ler, soru yanitlama, tiimce tamamlama, geviri
yapma gibi c¢esitli metinler olusturma amaciyla
gelistirilen, biiyiik veri ile egitilmis milyarlarca
parametrelerden  olusan, iretken yapay zeka
(Generative Al, GenAl) iiriinleridir ve son zamanlarda
hemen her alanda ¢ok basarili sonuglar verdiklerinden
kullanimlar1 artmigtir. LLM temelli bir akilli bot,
egitim kurumlarinda dgrencilerin yonetmeliklerle ilgili
sorularini yanitlama bi¢iminde kullanilmaya uygun bir
¢Oziimdiir.

Ancak bilindigi gibi bir LLM, ancak kendi egitiminde
kullanilan bilgilerle smirlt 6lgiilerde dogru yanitlar
iiretebilir. Kurumsal yonetmelikler gibi 6zel bilgiler,
genel bir LLM egitiminde kullanilmadigi i¢in o kurumu
ilgilendiren 6zel sorulara yanlig yanit vermesi dogal bir
sonuctur. Ote yandan kullanicilarin bu teknolojiye
duyduklar1 giivenin sarsilmamasi i¢in, LLM’in sorulan
sorulara dogru yanit vermesi son derece onemlidir.
Dolayistyla, egitim disinda kalan 6zel bilgilerle ilgili
soru sorulan durumlarda LLM kullanmak isteniyorsa,
bu bilgilerin de sisteme katildigi ve sorularin bu
bilgilere dayanilarak yanitlandigi bir ¢6ziim kullanmak
gerekir.

Almayla artirilmis tretim (Retrieval Augmented
Generation, RAG.), LLM’in tekrar egitilmesine ya da
ince ayara tutulmasina gerek kalmadan, bir kuruma,
konuya vb. 0zgii giincel bilgileri ve ek wverileri
kullanarak yanitlar irettigi yontemdir [2, 3, 4].
LLM’lerin kullanim alanmi geniglettigi, daha iyi
yanitlar  verdigi ve yiikksek Dbilgisayar giici
gerektirmedigi icin RAG yontemi akademik ve
endiistriyel aragtirmacilarca benimsenmistir [5, 6, 7].

RAG’in  kullandigi ek veriler, siirekli olarak
yenilenebilir ya da genisletilebilir ve bu durum LLM
yapisini  degistirmez. Bu da biiyilk bir maliyet
gerektirmediginden RAG ydnteminin bir avantajidir.
Ayrica RAG sistemlerinde, sorulan sorunun yaniti,
verilen baglamin igerisinde yoksa, LLM’in yanlis yanit
iretmek yerine soruyu yanitlamak i¢in yeterli bilgisi
olmadigim sOylemesi saglanabildiginden,
giivenilirdirler.

Bu calismada, RAG yontemi kullanilarak, sorulara
[zmir Ekonomi Universitesi “On Lisans ve Lisans
Egitim-Ogretim ve Smav Yonetmeligi” [8] belgesinde
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yer alan Tiirk¢e bilgilere dayali yanitlar iireten, sorunun
yanitt bu belgede yoksa “bu soruyu yanitlamak icin
yeterli bilgim yok™ seklinde doniis yapan sanal bot,
EkoBot, Onerilmektedir. Bu sayede ogrenciler
sorularina 24/7 yanit alabileceklerdir. So6zii gegen
yonetmelik gergek hayatta kullanilan bir belgedir,
dolayisiyla gercekte karsilasilabilecek durumlara
uygun bir ¢6ziim sunulmaktadir. Ayrica, Tiirkge
destekli sanal akademik danismanlik ¢6ziimii {izerine
bir caligmaya rastlanmamistir. Bu agidan burada
Onerilen sistem, bu alanda bir ilktir.

1.1. Literatiir Taramasi

Akilli  sanal sohbet botlar1  bir¢ok  alanda
kullanilmaktadir. Egitim alanindaki botlarla ilgili
akademik caligmalardan en yenileri kronolojik sirada
asagida 6zetlenmistir.

RAG yontemi gelistirilmeden, 2020 yili 6ncesinde
yapilan ¢alismalarda, 6grencilerle sohbet botu altyapisi
olarak yapay zekad isaretleme dilinin (Artificial
Intelligence Markup Language, AIML) siklikla tercih
edildigi goriilmektedir [9, 10, 11]. AIML, o6zellikle
sohbet botlart gelistirmek i¢in kullanilan bir
programlama dili olmustur fakat yalnizca belli kaliplara
uyan girdilere ¢ikt1 tiretebildigi ve kural tabanli oldugu
icin LLM yontemine kiyasla kisith basarim
gostermistir.

Uzun-kisa donemli bellek (Long-Short Term Memory,
LSTM), adlandirilmis varlik tanima (Named Entity
Recognition, NER) yontemleri de bu dénemde botlarda
kullanilan yapay zekd Ogrenme modellerinden
olmustur [12, 13]. Bu yontemler, 06z dikkat
mekanizmasi fikrine dayali olan doniistiirlicti mimarisi
iizerine kurulu LLM yontemi kadar basarili
olamamustir. Akilli bot altyapisi olarak Amazon LEX’i
[14], IBM Watson’u [15], Telegram’1 [16], Facebook
Messenger’i [17] ya da DialogFlow’u [18] kullanan
caligmalar bulunmaktadir.

2020 yili sonrasinda, RAG yontemini kullanmayip
diger makine 6grenme teknikleriyle NLP yontemlerini
birlestiren  akilli  sanal  bot  aragtirmalarina
rastlanmaktadir. Bunlardan Nguyen vd. [19] Rasa
platformunu, Ula vd. [20] K-en yakin komsu
algoritmasii, Verma vd. [21] RAG yonteminin bir
pargast olan benzerlik kistasini kullanmistir.

RAG yontemi, yukarida sozii edilen geleneksel yapay
zeka algoritmalarina kiyasla daha dogru ve baglam igi
yanmt verdigi, modelin egitiminde kullanilmayan
verileri de kullanarak daha iyi genelleme yaptigi icin
tercih edilir duruma gelmistir. Ayrica RAG yapisinda
yer alan, doniistiiriicii tabanli LLM sayesinde, 6zel
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sozciik kaliplarinin kullanimimi gerektirmeyen, daha
dogal bir konusma ortami saglanmistir.

Universite ortam1 i¢in RAG destekli sohbet botu
izerine yapilan akademik caligmalardan birinde, agik
kod uygulama altyapisi olan Streamlit tercih edilmistir
[22]. Bu ingilizce bot caligmasinda vektér gdmme
islemi Hugging Face platformundan “all-MiniLM-L6-
v2” algoritmasi ile, LLM kismi ise OpenAl GPT-3
modeli ile yapilmistir. Baska bir ¢alismada Maryamah
vd. iiniversite grenci adaylarinin Ingilizce sorularini
yanitlamak ilizere RAG tabanli bir bot tasarlamislar ve
vektor gdbmme islemi i¢in OpenAl sirketinin “Ada”
algoritmasin1 kullanmislardir. LLM olarak GPT-3.5
Turbo modelini se¢misglerdir [23].

Biiyiik dil modelleri zamanla gelismektedir. Buna
paralel olarak yapilan akademik c¢aligmalarda giin
gectikce daha iyi modeller kullanilmakta ve daha iyi
sonuglar alinmaktadir; alinmaya da devam edilecektir.
Bu konuda 2024 yilinda yapilmis en giincel
¢aligmalardan birinde Neupane vd., OpenAl sirketinin
su ana kadar en iyi sonu¢ veren “text-embedding-3-
large” algoritmasi ile vektér gdbmme islemini yapmus,
LLM olarak yine GPT-3.5 Turbo modelini
kullanmiglardir [24]. Bu calisma da digerleri gibi
Ingilizce desteklidir.

Ingilizce, yapisi geregi eksiz bir dil oldugu igin gramer
kurallarin1 yapay zekd modellerine &gretmek daha
kolaydir. Bu nedenle literatiirdeki akilli bot
calismalarinin biiyiik boliimii Ingilizce igin yapilmistir.
Egitim alaninda diger diller i¢in yapilmis sinirli sayida
bot aragtirmalarina Ornek olarak su c¢alismalar
gosterilebilir: Portekizce igin Krassmann vd. tarafindan
gelistirilen e-6grenme uygulamasi [10], Endonezya dili
icin Chandra ve Suyanto’nun gelistirdigi NER
uygulamasi [12], Ukraynaca i¢in Priadko vd. tarafindan

Telegram altyapist ile gelistirilen model [16],
Vietnamca i¢in Nguyen vd. tarafindan Rasa
platformunda ¢aligtirilan uygulama [19] ve Nguyen vd.
tarafindan  gelistirilen e-6grenme modeli  [25],

Fransizca igin Ait Baha vd. tarafindan gelistirilen e-
O0grenme uygulamasi [26], Arapca icin Aloqayli ve
Abdelhafez’in  gelistirdigi uygulama [27] ve
Alharethi’nin gelistirdigi e-6grenme modeli [28],
Tayvanca i¢in Lee vd. tarafindan gelistirilen e-6grenme
uygulamasi [29], Ispanyolca icin Martinez-Araneda vd.
tarafindan gelistirilen e-6grenme uygulamasi [30].

Bu boliimde sozii edilen ve kisaca tanitilan ¢caligmalarin
birbirleriyle ve burada 6nerilen yontem ile kiyaslamasi
icin Tablo 1 hazirlanmistir. Bu tabloda 6zellikle dil
belirtilmeyen g¢alismalarin Ingilizce destekli bir bot
iizerine oldugu varsayilmstir.
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Yukarida s6z edilen ¢aligmalardan da goriildiigi gibi,
Tiirkge dili i¢in ger¢eklenmis, egitim alaninda hizmet
veren, RAG tabanli akilli bir sanal danigsman botuna
literatiirde  rastlanmamustir.  Ayrica, LLM’lerin
glinimiizde en gelismis olan modeli GPT-40 ile
yapilmis, Tiirkce destekli, iiniversite Ogrencilerinin
sorularii yanitlamaya yonelik, RAG esasli bir ¢aligsma
yoktur. Bu acgilardan, bu g¢alismada Onerilen 6zgiin
sistem, bu alana bir yenilik getirmektedir.

II. MATERYAL VE YONTEM

RAG, “alma” ve “LLM tabanli iiretme” modiillerinden
olusur [31]. LLM’e bir API iizerinden erisildigi ve
uzaktan hizmet alindig1 igin giiglii bir yerel islemciye
gerek duyulmaz. Fakat, sorulan sorunun yanitini
bulmak i¢in kullanilacak kurum ig¢i bilgilerin de LLM’e
baglam olarak gonderilmesi gerekir. Bu durum iki
temel sorun yaratir: ilk olarak LLM’lerin girdi olarak
kabul ettigi istemlerin boyutu kisithidir ve kurum
belgeleri genelde bu boyutu asacak uzunluktadir ve
ikinci olarak, istemlerin boyutu arttikga LLM’lerin
ticretlendirmesi artar. Bu nedenlerden dolayi, kurum
icin belgelerden, sorulan soruyla en ilgili olanlar1
baglam olarak secilmelidir. Bu se¢me islemini “alma”
modiilii gerg¢eklestirir. “LLM tabanli {iretme” modiili
ise, soru ve se¢ilen kurum bilgilerini bir istem haline
getirip LLM’e verir, LLM’in NLP kurallar1 ile tirettigi
yanit1 kullaniciya sunar.

Onerilen sistemin blok semas1 Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. RAG tabanli akilli bot blok semasi

2.1. Ik Asama: “Alma” Modiilii

RAG tabanli bu sistemde, Baglam (B) olarak belirtilen
girdiler, LLM’in egitiminde kullanilmayan, izmir
Ekonomi Universitesi’ne ait egitim ve dgretimle ilgili
yonetmelik  belgeleridir [8]. Sistemin amaci,
Ogrencilerin  sordugu  sorulari, bu yonetmelik
belgesindeki bilgilere gore ve dil bilgisi kurallarina
uygun olarak yanitlamaktir.

HTML formatinda ve Tiirk¢e dilinde maddelerden
olusan baglam, oOncelikle veri isleme asamasindan
gecirilmistir. Bu asamada, HTML’den TXT formatina
¢evirme, yazim hatalarinin kontrolii, vb. islemler
yapilmis, her biri tek bir yonetmelik maddesinden
olusan M adet metin (B1, ..., BM) elde edilmistir. Bu
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metinlerin matematiksel olarak islenebilmesi i¢in
sayisal formata doniistiiriilmeleri gerekmektedir. Bu
islem, vektdor gomme algoritmasi ile yapilmis ve

baglam belgelerinin her bir maddesi, N boyutlu

vektorlere doniistliriilmiistiir (Bgl, vy Bgm )

Tablo 1. Literatiirdeki benzer akilli bot ¢aligmalarinin dnerilen yontemle kiyaslamasi

Calisma Yil Dil Uygulama Yontem (RAG/Diger)
Ranoliya vd. [9] 2017 Ingilizce Yonetmelikler Diger
Adams Vschigaﬂ, ‘I/\ilw[a ln 7k]w0 LH], 2018 Ingilizce Yonetmelikler Diger
Krassman vd. [10] 2019 Portekizce E-6grenme Diger
Chandra ve Suyanto [12] 2019  Endonezyadili  Yonetmelikler Diger
Gbenga vd. [15], Tommy vd. [13] 2020 Ingilizce Yonetmelikler Diger
Priadko [16] 2020 Ukraynaca Yonetmelikler Diger
Mendoza vd. [18] 2020 Ingilizce E-6grenme Diger
Nguyen vd. [19] 2021 Vietnamca Yonetmelikler Diger
Nguyen vd. [25] 2021 Vietnamca E-6grenme Diger
Lee vd. [29] 2022 Tayvanca E-6grenme Diger

RAG (kismen)
Verma vd. [21] 2022 Ingilizce Yonetmelikler g:i‘;?@f;‘:ﬂ“;eer
LLM: Yok
Ula vd. [20] 2023 Fransizca E-6grenme Diger
Ait Baha vd. [26] 2023 Fransizca E-6grenme Diger
Alogayli ve Abdelhafez [27] 2023 Arapca Yonetmelikler Diger
Alharethi [28] 2023 Arapca E-6grenme Diger
Martinez-Araneda [30] 2023 Ispanyolca E-6grenme Diger
RAG
Oliveira ve Matos [22] 2023 ingilizce  Yonetmelikler ¥ Sk gémL“;e_:V;“'MiniLM'
LLM: GPT-3

. RAG

Maryamah vd. [23] 2024 Ingilizce Yonetmelikler Vektor ggmme: Ada

LLM: GPT-3.5 Turbo
RAG

Neupane vd. [24] 2024 Ingilizce Yonetmelikler Zi‘g;ﬁig‘;e];g’:

LLM: GPT-3.5 Turbo
RAG

Onerilen yontem 2025 Tiirkce Yonetmelikler iﬁ;i;ﬁ?;;‘_gﬁa?;:

LLM: GPT-40
Baglam vektorleri her soru-yanit ikilisi i¢in yeniden  sonuglar “Bulgular ve Yorumlar” boliimiinde
kullanilacaklar1 igin, goémme islemini tekrarlamak  verilmistir.

zaman kaybina yol agacagindan bu islem yalnizca bir
kere yapilmis ve baglam vektdrleri bir veri tabaninda
saklanmigtir. Kullanici bir soru sordugunda (S), bu
soru da ayni vektdr gdomme algoritmasina girmis ve
soru vektori (Sg) elde edilmistir. Vektor gdbmme islemi
farkl

icin Tirkce destekli kaynaklar denenmis,
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Bir sonraki agamada, sorulan sorunun, baglamin hangi
maddeleri ile en ¢ok iligkili oldugu bulunmustur.
Bunun igin, soru vektori (Sg) ile her bir baglam
maddesi vektorii (By;) arasinda benzerlik analizi
yapilmistir. Benzerlik kriteri olarak, en bilinen yontem
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olan kosiniis benzerligi se¢ilmis ve vektorler arasindaki
benzerlik (c;), Esitlik (1)’deki gibi hesaplanmigtir:

(Sg:Bgi>
1Sl Bg:ll (1)

Esitlik (1)’deki (Sg, By;) ifadesi S, vektorii ile By;
vektoriintin i¢ garpimin, ||Sg|| ve ||By;|| ifadeleri ise,

ci = cos (S, Byi) = Vi=1-,M

sirastyla S, vektorii ile By; vektoriiniin Oklid uzakligini
gostermektedir. Hesaplanan c¢; degeri ne kadar
yliksekse Bg; vektorii de S, vektoriine o kadar
benzerdir. Bu da, B; baglam maddesinin S sorusuna
anlamsal olarak yakinligini temsil etmektedir. Tlgili
goémme vektorleri en yiiksek “A” kosiniis benzerligini
veren baglam maddeleri (Byax, Bmax—1 -+ » Bmax—k+1)
benzerlik analizinin ¢iktilari olarak segilmistir.

2.2 Son Asama: “LLM Tabanh Uretme” Modiilii
Bu modiiliin girdileri, soru metni (S) ile bu soruya
anlamsal olarak en yakin, “alma” modiiliince bulunmus
k adet baglam metnidir (Byax, Brax—1, - » Brmax—k+1)-
Bu girdiler, istem miihendisligi uygulanarak LLM’in
daha iyi sonu¢ vermesi amaciyla zenginlestirilmis,
asagidaki gibi bir isteme doniistiiriilmiistiir:

“Alttaki soruyu verilen baglama gore yanitla, sorunun
yaniti  verilen baglam iginde yoksa ‘bu soruyu
yanitlayacak yeterli bilgi yok’ yaz.

Baglam: [Baglam]
Soru: [Soru]”

Hazirlanan bu istem, LLM’e girdi olarak verilmistir.
LLM seciminde Tiirk¢e destegi en Onemli kriter
olmustur. Giiniimiiziin en bilinen modellerinden,
Tiirkge’yi iyi anlaylp dogru yanit verebilen OpenAl
sirketinin GPT-40 modeli LLM olarak se¢ilmistir.

LLM’in verdigi yanit, en benzer baglami olusturan
yonetmelik ~ maddeleriyle  birlikte  kullaniciya
sunulmustur.

Onerilen sistemde, baglama yeni belgeler ekleyerek
kapsami artirmak miimkiindiir. Bu islem i¢in, herhangi
bir metin formatindaki yeni belgelerin maddelere
ayrilmas1 ve gémme algoritmasina sokularak vektor
veri tabaninda saklanmasi yeterlidir. Sistemin geri
kalaninda herhangi bir degisiklik yapilmasma gerek
yoktur. Bu agidan Onerilen sistem, genislemeye
uygundur.

ITII. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada baglam olarak IEU “On Lisans ve Lisans

Egitim-Ogretim ve Smav  Yonetmeligi®  [8]
kullanilmistir.  Bu  dokiiman, 49  maddeden
olugmaktadir. Cogu maddenin alt bentleri de
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bulunmaktadir. Vektdr gomme isleminden 6nce, her bir
bent bir paragraf olacak sekilde 183 pargaya ayrilmigtir
(M = 183). Ornek bir paragraf su sekildedir:

“MADDE 18. Ders yiikii. (1) Bir d&grencinin her
donemde alacagi normal ders yiikii 30 AKTS kredisidir.
Tekrarlanan dersler normal ders yiikiinden sayulr.”

3.1 Vektor Gomme Bulgular

Metinlerin sayisal bi¢ime doniistiiriilmesi iglemi olan
vektor gommenin kalitesinin, RAG sisteminin
basarimindaki etkisi biiytiktiir. Bu nedenle bu islem dil
kurallarina uygun olarak yapilmalidir ve kullanilacak
olan yazilim programi, Tiirkge metinleri Tiirk¢e dil
kurallarina gore sayisal vektorlere ¢evirmelidir. Fakat
Tiirkge destekli vektor gdémme yazilimlari, Ingilizce
i¢in olanlar kadar fazla ve yaygin degildir. Ilk olarak,
profesyonel modeller arasinda en bilinen ve Tiirk¢e’de
en basarili sonuglar veren OpenAl sirketinin “text-
embedding-3-large” modelinin gémme algoritmasi
secilmigtir (Algoritma-1). Bu model, metinleri en fazla
8191 token sayisina gore, boyutu N = 3072 olan
vektorlere ¢evirmektedir.

Kiyaslama yapabilmek i¢in bir de Hugging Face portali
taranmis ve en ¢ok kullanilan Tiirkge destekli, BERT
tabanlt “bert-base-turkish-cased-mean-nli-stsb-tr”
modeli kullanilmistir (Algoritma-2). Bu model ile, en
fazla 512 token sayisina gore, N = 768 boyutlu sayisal
vektorler elde edilmistir.

Her iki gdomme modelini kullanirken, vektorlere
doniistiiriilen  metinlerin  token sayilar1  kontrol
edilmistir. Buradaki amag, token sinirini agan metin
varsa onu bulup daha kii¢iik pargalara bolmektir. Ne var
ki kullanilan metinler yonetmelik maddeleri olduklari
icin kisa paragraflardan olusmaktadirlar ve token
smirmin i¢inde kalmaktadirlar. Algoritma-1’in iirettigi
en kiiciik tokenli madde igin token sayisi 31, en biiytigii
icin 618’dir. Algoritma-2 ise en kiigiik tokenli madde
icin 19 token, en biiyiigii i¢in 377 token kullanmistir.
Buradan, Algoritma-1’in Tiirk¢e i¢in daha fazla gesitte
token kullandig1 anlagilmaktadir.

Bu iki vektér gomme modeli ile ilgili bulgular bir
sonraki boliimde, benzerlik analizi bulgulart ile birlikte
verilmistir. Her iki modeli kullanmak i¢in Python
dilinde kod yazilmis ve modellere API yoluyla
ulasilmigtir.

3.2 Benzerlik Analizi Bulgular:

RAG sistemindeki “alma” modiiliiniin baglamdaki
yonetmelik maddelerinden sorulan soruya kosiniis
benzerligi kriteriyle en benzer kac¢ tanesini almak
gerektigi ile ilgili bir formiil yoktur, buradaki & bir
hiper-parametredir. Kiigiik bir & degeri kullanmak, az
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saylda madde ile soruyu yanitlamaya c¢aligmak demek
olacaktir ki, bazi durumlarda yeterli baglam
verilmedigi i¢in sorunun yanitsiz kalmasma neden
olabilir. Ote yandan biiyiik bir k£ degeri kullanmak, hem
benzerlik analizinde gereksiz yere zaman kaybetmeye
hem de LLM’e gereginden uzun bir baglam verip odag1
dagitmaya ya da fazla {icret ddemeye yol agabilir.
Dolayistyla en iyi k degerini bulmak 6nemlidir.

Ornegin, “not ortalamam 2,35 bu dénem ilave kag
AKTS alabilirim?” sorusunun yaniti, yonetmeligin 18.
maddesinin 2. bendinde yazmaktadir:

MADDE 18. Ders yiikii. (2) Ogrenci normal ders
yiikiine ilave olarak; a) Genel not ortalamast 2,00 ve
2,49 arasinda olan dgrenciler igin; 6grencinin talebi ve
danismanin onayt ile toplamda 6 AKTS kredi, b) Genel
not ortalamast en az 2,50 olan d&grenciler igin
ogrencinin talebi ve danismanin onayt ile toplamda 12
AKTS kredi alabilirler.

Algoritma-1 ile olusturulan gdmme vektorleri
iizerinden yapilan benzerlik analizinde en benzer 10
madde sunlar ¢ikmistir:

Madde 26 (2), Gegici Madde 1 (2), Madde 18 (2),
Madde 27 (1), Madde 18 (1), Madde 27 (2), Madde 24
(1), Madde 17 (3), Madde 3 (1¢), Madde 26 (3).

Goriildigi gibi, yanitin oldugu Madde 18 (2), {iglincii
siradadir. Fakat Algoritma-2 ile olusturulan gdmme
vektorleri iizerinden yapilan benzerlik analizinde, ayni
soru i¢in siralama su sekilde ¢ikmustir:

Madde 24 (2), Madde 26 (2), Madde 23 (8), Madde 24
(3¢), Madde 24 (3f), Madde 28 (1b), Madde 28 (1a),
Madde 27 (1), Madde 18 (2).

Siralamadan goriildiigi gibi, yaniti iceren Madde 18
(2), 10. sirada yer almistir. Bu 6rnek, Algoritma-1’in,
Algoritma-2’ye kiyasla Tiirk¢e’ye daha uygun gémme
vektorler tirettigini gostermektedir.

Sonucu genelleyebilmek igin, ydnetmeligin her
maddesi ile ilgili en az bir tane olmak tizere, yukaridaki
ornege benzer 100 adet soru hazirlanmistir. Daha sonra
farkli k& degerleri i¢cin her soru ile, her iki gdmme
modelinin vektorlerini kullanarak benzerlik analizi
yapilmig ve bulunan yonetmelik maddeleri kontrol
edilmistir. Her k£ degerinde, 100 sorudan kag tanesi i¢in
dogru maddenin en benzer & madde i¢inde oldugu
Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2. Farkl1 gomme vektorleri ile benzerlik analizi
sonuglart

En benzer k madde  Algoritma-1  Algoritma-2

1 69 61
2 82 74
3 88 83
4 92 85
5 100 90
6 100 92
7 100 96
8 100 97
9 100 98
10 100 100

Tablo 2’de goriildiigii gibi, Algoritma-1’in gdomme
vektorleri ile alinan sonuglarda, £ < 4 igin en benzer
bulunan maddeler i¢inde dogru yaniti iceren maddenin
oldugu durumlar %100°den azdir. Ancak k=5 i¢in tiim
sorulara dogru yaniti iceren maddeler bulunmustur. Bu,
tiim sorular i¢in en ¢ok k£ = 5 maddeye bakmak yeterli
demektir.

Yine Tablo 2’ye bakildiginda, Algoritma-1’in gdmme
vektorleri ile alinan sonuglarin Algoritma-2’nin Grettigi
vektorlerle alinan sonuclardan daha iyi oldugu
goriilmektedir. Algoritma-1, bes yonetmelik maddesi
icinde dogru yanmiti iceren maddeyi bulurken
Algoritma-2 ile tim sorulara dogru yanit verebilmek
i¢in en benzer 10 maddeyi kullanmak gerekmektedir.

Burada vektdr gomme modeli ile ilgili sec¢im
yapilirken, sonug¢larin dogrulugunun yani sira dikkate
alimmasi gereken diger konu, Algoritma-1 ticretli iken
(Eyliil 2024 itibari ile $0.00013 / 1k token) Algoritma-

2’nin ticretsiz olmasidir.

Bu boéliimdeki bulgulara ulasmak igin de yine Python
dili kullanilmig ve goémme vektorlerinin kosiniis
benzerliklerini bulmak i¢in kod yazilmistir.

3.3 LLM Bulgulan

Bir dnceki boliimde verilen vektdr gomme ve benzerlik
analizi sonuglar1 degerlendirilerek, bundan sonraki
LLM denemelerine, Algoritma-1 ve k = 5 Kkosiniis
benzerligi kullanilarak devam edilmistir. Bdylece,
“alma” modiiliiniin %100 dogru ¢alisacag1 garanti
edilmistir.

LLM degerlendirme 6lgiitii olarak literatiirde ROUGE
[32] ve BLEU [33] gibi popiiler yoOntemler
bulunmaktadir. Fakat, ROUGE genel olarak ozet
¢ikarma, BLEU ise ¢eviri islerini degerlendirmek i¢in
kullanildig1 i¢in bu ¢aligmanin baglamma uygun
degillerdir. Ayrica bu stratejilerin dayandiklart LLM ig¢i
sozciik olasiliklarina GPT-40 gibi kapali sistemlerde
erisim miimkiin degildir.
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Bu nedenlerle bu ¢aligmada kullanilan LLM olan GPT-
40 modelini degerlendirmek {izere Zhang vd.’nin
kullandigina yakin, kosiniis benzerligine dayali bir
Olglit kullanilmistir [34]. Bunun igin daha Once
benzerlik analizinde kullanilan 100 soru burada da ele
alinmistir. Her soru ve en benzer bes baglam maddesi
isteme dontstiirilerek LLM’e verilmis ve yanit
alinmistir. LLM’in yanitinin ve sorulan sorunun
yanitin1 iceren baglam maddesinin Algoritma-1 ile

gomme vektorleri olusturulmus; bu vektorlerin kosiniis
benzerligi hesaplanmistir. Sonuglardan bir kesit Tablo
3’te verilmistir.

Tablo 3’te goriildigii gibi, LLM’e farkli tipte sorular
yoneltilmistir. Sorulan 100 sorudan 57’si birinci
sorudaki gibi ucu agik, 31’1 ikinci sorudaki gibi olumlu,
12’si 100. sorudaki gibi olumsuz yanithdir.

Tablo 3. LLM yanit 6rnekleri

No  Soru Yanit1 igeren baglam LLM yanit1 Benzerlik
.. .. . Azami egitim Ogretim siiresi, 6n
MAD DE, 3(.)' Of‘%re“.m} surest. (2) Azami lisans pr%)gramlfrl icin dort yil
egitim 6gretim siiresi, on lisans programlari (sekiz yariyil), lisans programlari
| Azan_li O0grenim  i¢in  dort _y}l (sgkiz yartyil); lisans icin yedi yil ((;n dért yariyal), Tip 0.98
stiresi ne kadar? programl.a'lrl igin yedl yil (on dort yar1y1l), Fakiiltesi icin dokuz yil (on sekiz ’
Tip lii,lfiultem igin dokuz yil (on sekiz yartyil) olarak belirlenmistir.
yarty1l)’dur.
MADDE 25. Notlarda maddi hata. (1) On
lisans ve lisans programlarinda yer alan
herhangi bir dersin degerlendirme sonucuna; .. e .
ilam tagrihinden itibargen en ge¢ {i¢ is giinil Evet, 1t1ra_z edebilirsiniz. On
L .. e oA P . lisans ve lisans programlarinda
Notuma itiraz 1<;1n(.16 itiraz edilebilir. Ogrenci Bilgi Sistemi ver alan hethangi bir dersin
2 edebilir miyim? iizerinden agiklanan donem sonu ders notlari degerlendirme sonucuna, ilant 0,81
’ ile iliskili herhangi bir maddi hatanin g .\ T
. .. . . tarihinden itibaren en geg li¢ is
yapilmis olmas: halinde, diizeltme istemi, finii icinde iti debilirsini
Ogretim elemaninin bagvurusu lizerine ilgili gunuiginde ttiraz eaeorusiniz.
Fakiilte-Yiiksekokul ~ Yonetim  Kurulu
tarafindan karara baglanir.
MADDE 34. Ucretler. (4) Universiteye yeni
kay1t olan dgrencilerden veya Universiteye
Dersler devam eden 6grenc.ilerden. kayl_t sildirme Derslerin ba§lapg1c tarihinden
basladiktan basvurgsunu akademlk t.akV1mde ilan edilen sonra kayit s1l.d1ane basvprusunu
sonra kaydimi dersl;rm l.)aslangl.g tarlhm; kadar yapanlara, yapan 6gren01lerlr} édeml.s
100 sildirirsem 6ded11fler1 Ggre.m.m ﬁcretl. ﬁzetlnden yilik  olduklart iicretler iade edilmez. 0,71
ficretimi geri 6g.remm.bede1m1.n. %15’ kesl]erek kalan Bu nedenle, dersl.er.b.aslad.lktan
alabilir miyim? miktar iade edilir. Derslerin baglangic sonra kaydimiz sildirirseniz,
’ tarihinden sonra kayit sildirme bagvurusunu iicreti iade alamazsiniz.
yapan Ogrencilerin ise Odemis olduklari
iicretler iade edilmez.
Ortalama 0,82

Boylece, LLM’in farkli tipte sorulara nasil kargilik
verecegi stnanmistir. S6zii gegen 100 soru ile, baglami
olusturan yonetmeligin her maddesi kapsanmustir.
Dolayistyla soru sayist yeterli goriilmiistiir.

Tim sorular i¢in, yanit1 iceren baglam (siitun 3) ile
LLM yanit1 (siitun 4) arasindaki benzerlik degerlerinin
(slitun 5) ortalamasi 0,82 ¢ikmistir. Bu basarim ¢ok
yiksek goriinmese de yanitlar bir insan tarafindan
degerlendirdiginde LLM’in tiim sorulara dogru yanit
verdigi anlagilmaktadir. Son sorudaki gibi ¢ok yiiksek
olmayan benzerlik oraninin (0,71) nedeni, baglamin
sorulan sorudan daha ¢ok bilgi icermesi, LLM’in bu
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baglamdan sadece sorunun yanitini ¢ikarmasidir.
Dolayistyla, baglam ile yanit benzerligine bakildiginda
oran ¢ok yliksek c¢ikmamigstir; fakat sorunun yaniti
dogru olarak verilmistir. Bu agidan ortalama 0,82
benzerlik LLM performansi agisindan basarili kabul
edilmelidir.

Ayrica baglamda olmayan bir soru soruldugunda
LLM’in yanlis bir yanit vermedigi de smanmustir.
Ornegin, “iiniversitenin en basarili bolimii hangisi?”
sorusuna “bu soruyu yanitlamak icin yeterli bilgim yok”
seklinde doniis yapmustir. Bu soruyla ilgili bir bilgi
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yonetmelik maddelerinde bulunmadigi i¢in bu dogru
bir tutumdur.

Bu boliimdeki denemeler i¢in de Python dilinde kod
yazilmig ve LLM’e API yoluyla ulasilmistir.

3.4 EkoBot Arayiizii

Onerilen sistemin 6rnek kullanimui igin, Sekil 2’deki
gibi bir Web arayiizii tasarlanmistir. Kullanic sorusunu
metin olarak girdiginde hem LLM’in yanitin1 hem de
bu yaniti olusturmak i¢in yararlanilan yonetmelik
maddelerini gorebilmektedir.

©

izmir EKONOMI
UNivERSITESI

EKOBOT

Onceki boliimlerde anlatildigi iizere, bu prototipte
baglam olarak en benzer bes (kK = 5) madde
kullanilmustir.

Sekil 2’de goriildiigii gibi, kullanict her yanit igin,
emojilerle ifade edilen, iyi, orta, kotii olmak tizere iic
tip geribildirim verebilmektedir. Ayrica, metin olarak
yorumunu da yazabilmektedir. Bu arayiizde yanitin
yani sira yararlanilan kaynaklarmm da gdsterilmesi,
kullanicinin  bilgilendirilmesi ~ agisindan  yararl
bulunmustur.

OGRENCI DESTEK BOTU

On kosul dersi ne demek?

Yanit:

On kosul dersi, bir dersin alinabilmesi icin basanian veya alinmig-izlenmis olmas: gereken dersi ifade eder.

MADDE 16. Zorunlu, secmeli ve 4n kogul dersleri. (2) Bir dersin alinabilmesi iin
ve 6n kogullan, dersi veren bolimiin 6nerisi Gzerine ilgili

ynakla
veya alinmig-izlenmig olmasi gereken derse &n kogul dersi denir. On kosullu dersler
karan ve

MADDE 16. Zorunlu, secmeli ve 4n kog (1) & ders

sonra kesinlegir.

ayniir. Ogrenciler kayith cldugu programin zoruniu derslerini almakla yikimlidur. Secmell dersler 8grencinin istegi de géz

Dersler zorunlu iki gruba
&niinde tutularak iigili blumce kararlagtiniir. Ancak, _

Sekil 2. Ornek EkoBot Web arayiizii

IV. SONUC

Bu makale, Tiirkce destegi olan sanal akademik
danisman EkoBot’un gelistirilmesi ve sinanmasi
iizerine kapsamli bir ¢alismay1 sunmaktadir. Bu bot,
RAG yontemiyle ¢alismakta, LLM olarak GPT-40’yu
kullanmaktadir.

RAG yonteminde “alma” ve “LLM tabanli {iretme”
modiilleri bulunmaktadir. [zmir Ekonomi
Universitesi’nin “On Lisans ve Lisans Egitim-Ogretim
ve Sinav YOnetmeligi” belgesi icerisinden, sorulan
soruya en yakin bes maddeyi segme gorevini “alma”
modiilii yerine getirmektedir ve bu sec¢imi yaparken
gOmiili vektdrlerin kosiniis benzerliginden
yararlanmaktadir. Yonetmelik maddelerinin gomiilii
vektorlere doniistiiriillmesi denemelerinde en iyi sonucu
OpenAl “text-embedding-3-large” algoritmasi
vermistir.

Istem miihendisligi yontemi kullanilarak, sorulan soru
ve soruya en benzer bes yonetmelik maddesi LLM’e
verilmig ve yanit alinmistir. Bu islem 100 soruluk bir
veri kiimesi iizerinden yapilmig ve LLM’in her soruya
dogru yanit verdigi gozlemlenmistir. Yanitlar ve yaniti
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iceren yonetmelik maddeleri arasindaki ortalama

kosiniis benzerligi 0,82 olarak hesaplanmustir.

Onerilen sistem, baglam belgelerinin arttirilmasina ve
kullanicidan gelecek geri bildirimlere gore yeni baglam
belgeleri eklenmesine uygundur. Bu islem, LLM’in
yeniden egitilmesini gerektirmediginden, yalnizca veri
isleme asamasindan olusacagindan disiik maliyet ile
yapilabilecektir. Bu uygulamanin ilk olarak test stiriimii
biciminde Ogrencilere agilmasi  planlanmaktadir.
Boylece, ogrencilerden gelecek sorulara gore veri
kiimesindeki eksiklikler belirlenecek ve gerekli yeni
baglam belgeleri sisteme eklenecektir.

OpenAl sirketinin sundugu gibi, vektor gdmme
algoritmalarina ya da LLM’lere API {izerinden uzaktan
erisim sayesinde, yerel bilgisayarda LLM c¢alistirma,
dolayisiyla da giiglii islemci giicli gereksinimi ortadan
kalkmakta, yalniza Internet baglantis1 gerekmektedir.
Bu modellerin kullanim iicretleri ise makul sinirlar
igerisindedir ve giinden giine azalmaktadir.

Burada oOnerilen ¢6ziim sayesinde ogrencilere zaman
siirt olmaksizin dogru bilgiler verilebilecek, siireg

otomatiklestirilerek  1iyilestirilecek  ve  Ogrenci
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memnuniyeti arttirilacaktir. Bu agilardan, tniversite
ortami i¢in Tiirk¢e destekli akilli sanal danigsman botu
yararl bir uygulamadir.

Bundan sonrasinda, vektdr gomme islemi i¢in Google
Embedding-001 vb. gibi baska algoritmalar, benzerlik
hesaplar1 i¢cin maksimum marjinal alaka (Maximal
Marginal Relevance, MMR), Oklid uzaklig1 vb. gibi
baska yontemler, LLM i¢in Google Gemini vb. gibi
baska biiylik dil modelleri denenebilir. Bot arayiizii
gelistirilirken sohbet akisi seklinde hafiza eklenebilir.
Yazilim kismint kolaylastirmak ig¢in LangChain,
AgentGPT vb. gibi altyap1 platformlart kullanilabilir.

Ogrenci Isleri Miidiirliigii gibi iiniversite idari
birimlerinin verdigi geri beslemeye gore, sinav
yonetmelikleri ve “sik¢a sorulan sorular” gibi bilgiler,
tiniversite Web sayfalarinda bulunmasina ragmen,
Ogrenciler ya bu sayfalarin yerini bulamamakta, ya
aradiklar1 bilginin hangi yoOnetmelikte oldugunu
bilememekte, ya da sayfa icinde arama yaparken
kullandiklart sozciikler metinlerde ayni bigimde yer
almadig1 i¢in bilgiye erisememektedirler. Dolayisiyla
ogrencilerin dogrudan ulasabilecekleri ve sorduklari
sorular farkli ifadelerle de olsa anlayip dogru bilgilere
gore yanitlayabilen bir RAG sistemi, var olan
yaklagimlara kiyasla daha kullanish ve verimlidir. Bu
nedenle Onerilen bu sistem, hem O6grencilere, hem
akademisyenlere, hem de idari calisanlara kolaylik
saglamaktadir.

TESEKKUR
Bu ¢alisma, OpenAl API Researcher Access Program
tarafindan API kredisi ile desteklenmistir.
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