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TURKCE NIYET SINIFLANDIRMAYA DAYALI BiR SOHBET ROBOTU
GELISTiRILMESI

OZET

Bu c¢alismada, miisteri hizmetleri siireclerini dijitallestirmek amaciyla, dogal dil isleme (NLP)
teknikleri kullanilarak Tiirkge destekli bir chatbot gelistirilmistir. Veri toplama, 6n isleme,
egitim ve test asamalarini kapsayan bu projede, BERT ve LSTM gibi derin 6grenme modelleri
PyTorch ve Hugging Face kiitiiphaneleri araciligiyla uygulanmistir. Kullanici sorularinin
dogru siniflandirilmasi ve uygun yanitlarin tiretilmesi hedeflenmistir. Egitim verisi tizerinde
gerceklestirilen modellemeler sonucunda chatbot, yiiksek dogruluk oranlarina ulasarak
misteri deneyimini iyilestirme potansiyelini ortaya koymustur. Elde edilen sonuglar, Tiirkce

dogal dil isleme alaninda yeni uygulamalar gelistirilmesine katk1 saglamaktadir.
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GIRIS

Yapay zeka (YZ), son yillarda teknolojinin en hizli gelisen ve dikkat ¢ceken alanlarindan biri
haline gelmistir. Goriintii isleme, dogal dil isleme, planlama gibi bir¢ok alt disiplini kapsayan
genis bir yelpazeye sahip olan yapay zeka; tip, finans, denetim, otomasyon ve robotik gibi pek

cok sektorde verimliligi artirmakta ve karmasik gorevlerin basariyla yerine getirilmesini

saglamaktadir (Pirim, 2006, s.84; Sentiirk, 2023, 5.57).

Yapay zekanin is diinyasinda bir deger araci olarak kabul gormesi, ilk kez 1984 yilinda Texas
Universitesi'nde diizenlenen Ulusal Yapay Zeka Konferansi’na dayanmaktadir. Onceki
yillarda akademik g¢evrelerin hdkim oldugu bu etkinlige, 1984°te katilimcilarin %75’inin is
diinyasindan olmasi, teknolojinin ticarilesmesinde bir doniim noktas1 olmustur (Berberoglugil,

2023, 5.86).

Giliniimiizde yapay zeka teknolojileri, internet, matbaa ve elektrigin toplumsal etkileriyle
karsilastirilabilecek dlgiide genis bir doniisiim yaratmaktadir. McCartney’e (2023) goére yapay
zeka, dijital cagin en kritik teknolojilerinden biri haline gelmis ve is diinyasinda sagladigi
dontistimle 6nemli bir kirilma noktasi olusturmustur (Barba vd., 2024, s.2). Bu doniisiimiin en

dikkat ¢ekici uygulamalarindan biri ise chatbot teknolojileridir.
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Chatbotlar, genel olarak dogal dil isleme teknolojisi ya da onceden tanimlanmis veri setleri
aracilifiyla, kullanicilarla sesli ya da yazili olarak etkilesim kurabilen bilgisayar yazilimlaridir
(Altun ve Seferoglu, 2024, s.485). Yapay zekanin konusma sistemlerine entegrasyonu, bu tiir

yazilimlarin kullanici deneyimini dnemli 6lglide iyilestirmesini saglamistir.

Yapay zeka kavrammin temelleri, iinlii Ingiliz matematik¢i ve mantikgt Alan Turing
tarafindan 1950’li yillarda atilmistir. Turing, makinelerin diisiinme yetisine sahip olup
olamayacagini sorgulayarak bu alandaki ilk adimlar1 atmistir (Pirim, 2006, s.89). 1994 yilinda
Michael Mauldin, gelistirdigi ilk Verbot ile "ChatterBot" terimini literatiire kazandirmistir
(Prakash vd., 2020, s.1709). Chatbotlarin tarihindeki ilk ornek ise, 1966 yilinda MIT
profesorii Joseph Weizenbaum tarafindan gelistirilen ELIZA’dir. Bir psikolog gibi davranan
bu yazilim, kullanict girdilerini anahtar kelimelerle eslestirerek dnceden belirlenmis kaliplarla
yanit Giretmistir (Kuruca vd., 2022, s.102). Ardindan 1972’de gelistirilen PARRY ise, yapay
zekanin psikiyatri gibi hassas alanlarda kullanimina dair 6nemli bir 6rnek olmustur. 1980’li
yillardan itibaren chatbot teknolojileri, makine 6grenmesine dayali yaklagimlarla gelisimini
stirdliirmiistiir. Bu donemde gelistirilen Jabberwacky ve A.L.I.C.E (Artificial Linguistic
Internet Computer Entity) gibi sistemler, dogal dil isleme teknikleriyle daha gercekei
etkilesimler sunmaya baslamistir (Albayrak vd., 2018, s.1). 2000'li yillarda ise dijital
asistanlarin yiikselisiyle birlikte, giinliik yasamda yardimci olan chatbotlar 6n plana ¢ikmistir.
Ornegin SmarterChild, AOL ve MSN gibi platformlarda yaygin olarak kullanilmus,
sonrasinda Apple tarafindan gelistirilen Siri ile bu alan biiyiik bir ivme kazanmistir (Kogak,
2024, s.146). 2010’lu yillardan itibaren derin 6grenme ve biiyiik dil modelleri (LLM) ile
donatilmis chatbotlar ortaya c¢ikmistir. Bu siirecin en 6nemli adimlarindan biri, OpenAl
tarafindan gelistirilen ChatGPT’nin 2022’nin sonunda tanitilmasi olmustur. ChatGPT, yiiksek
kapasiteli dogal dil isleme becerileri sayesinde kullanicilarla gercek¢i ve anlamli diyaloglar
kurabilen bir model olarak dikkat ¢ekmistir (Sentiirk, 2023, s.70). ChatGPT nin ardindan
Gemini, DeepSeek, Grok gibi gelismis modeller de kullanicilarla daha dogru, dogal ve
kapsamli iletisim kurabilen sistemler olarak gelistirilmistir. Bu yeni nesil chatbotlar, daha
gercekei etkilesimler sunmakta ve kullanici taleplerine daha dogru yanitlar verebilmektedir.

(Demirkol, 2023, 5.296).

Bugiin is diinyasinda chatbotlar, 6zellikle miisteri hizmetleri ve dijital pazarlama gibi
alanlarda yaygin bi¢imde kullanilmaktadir. Manuel olarak gergeklestirilmesi zor ve zaman
alic1 gorevler, bu sistemler sayesinde dlgeklenebilir ve hizli bir sekilde tamamlanabilmektedir

(Berberoglugil, 2023, s.91). Yapay zeka destekli chatbotlar; insan dilini anlama, dogru ve hizli
2



Zeynep Agikgoz

yamitlar iiretme gibi yetenekleriyle 6n plana c¢ikmakta, gelismis Dogal Dil Isleme (NLP)
teknikleri sayesinde kullanici niyetlerini analiz ederek daha etkili bir iletisim sunmaktadir
(Kogak, 2024, s.142). Bu sayede, miisteri iliskileri yonetiminde 6nemli avantajlar saglamakta,
sorunlara aninda ¢6zlim sunarak miisteri memnuniyetini artirmaktadir. Nitekim, 2022 ile 2026
yillart arasinda chatbotlar araciligryla gergeklestirilen miisteri etkilesimlerinin 3,5 milyardan

yaklagik 10 milyara ulagmasi beklenmektedir (Juquelier vd., 2025, s.1).

Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen chatbot, Bera Sirketi i¢cin miisteri hizmetleri siireclerini
dijitallestirmek amaciyla tasarlanmistir. Chatbotun temel amaci; sirkete proje talebinde
bulunmak isteyen miisterilere rehberlik etmek, kariyer basvuru siireglerinde destek saglamak
ve sirketin faaliyetleri ile gelistirdigi uygulamalar hakkinda bilgi sunmaktir. Bdoylece,
geleneksel telefonla iletisim yontemine kiyasla siireclerin daha hizli, etkili ve zamandan

tasarruf saglayacak sekilde yiiriitilmesi hedeflenmektedir.

Gelistirilen chatbotun hedef kullanici kitlesi, Bera Sirketi ile proje, kariyer veya is birligi
amaciyla iletisim kurmak isteyen bireyler ve kurum temsilcileridir. Chatbotun baslica islevleri
arasinda; miisteri sorularina hizli ve dogru yanitlar sunmak, basvuru siire¢lerinde kullaniciy1
yonlendirmek ve sirketin sundugu hizmetler hakkinda bilgilendirme yapmak yer almaktadir.
Bu sayede hem miisteri memnuniyetinin artirilmast hem de sirket calisanlarinin {izerindeki

operasyonel yiikiin azaltilmas1 amaglanmaktadir.

YONTEM

Bu ¢alismada, Tiirkce dilinde dogal dil anlayis1 gerektiren bir sohbet robotu (chatbot) sistemi
gelistirilmigtir. Sistem gelistirme siireci; veri seti olusturma, 6n isleme, model mimarisi
tasarimi ve egitim asamalar1 gibi temel adimlardan olusmaktadir. Calismada modern derin
ogrenme teknikleri kullanilmis olup, 6zellikle BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) ve LSTM (Long Short-Term Memory) gibi gii¢li modellerin

birlesiminden olusan bir hibrit mimari tasarlanmistur.

Calismada kullanilan veri seti, firmanin miisteri hizmetleri kanallarindan (SSS boliimii,
sirketin sosyal medya hesaplar1) toplanan gergek kullanici etkilesimlerinden olusturulmus,
etiketli (supervised) bir veri setidir. Veri seti, tag (her soru grubu i¢in belirlenmis etiketler),
patterns (kullanicilarin sorabilecegi farkli ifade bicimindeki soru Ornekleri), responses
(Chatbot’un verecegi yanitlar) olarak ii¢ ana bilesenden olusmustur. Veri setinde 68 tag, 1166

pattern ve 76 cevap metni bulunmaktadir. Sekil 1 ‘de veri setinden bir kesit gosterilmistir.
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Sekil.1: Veri setinden ornek kesit

Veri seti iizerinde ¢esitli &n isleme adimlari gerceklestirilmistir. Oncelikle, metin verileri,
Tiirkge diline 6zel olarak optimize edilmis dbmdz/bert-base-turkish-cased modeline ait
tokenizer kullanilarak tokenlestirilmistir. Model girdilerinin boyutlarini standartlagtirmak
amaciyla maksimum sekans uzunlugu 64 token ile smirlandirilmig, tim giriglerin
uzunluklarinin esitlenmesi i¢in padding ve truncation islemleri uygulanmistir. Siniflandirma
islemleri i¢in etiketler, LabelEncoder yontemi kullanilarak sayisal degerlere
donitistiriilmiistiir. Veri setinde mevcut olan sinif dengesizligi problemi, RandomOverSampler
teknigi ile giderilerek siiflar dengelenmistir. Son olarak, veriler egitim ve test olmak iizere
%80-%20 oraninda, smf dagiliminin korunmasini saglayan stratify=True parametresi

kullanilarak ikiye ayrilmistir.

Model gelistirme ve veri isleme siireglerinde Python programlama dili kullanilmigtir. Derin
ogrenme modellerinin olusturulmast i¢in PyTorch kiitliphanesinden yararlanilmigtir. BERT
tabanli modellerin kullanim1 ve ince ayar (fine-tuning) islemleri icin Hugging Face tarafindan
gelistirilen Transformers kiitliphanesi tercih edilmistir. Ayrica, veri isleme, etiket kodlama,
veri artirma ve model degerlendirme gibi iglemler i¢in Scikit-learn kiitiiphanesi kullanilarak

stirecin desteklenmesi saglanmistir.

Model mimarisi Sekil 2 de gosterilmistir.
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Sekil 2: Model mimarisi

1. Tokenizasyon (Girdi Metninin Tokenlara Ayrilmasi)

Modelin ilk adimi, kullanicidan alinan dogal dil girdisinin, makinenin anlayabilecegi sekilde
parcalanmasidir. Bu islemde, Tiirkceye 0©zel olarak egitilmis bir BERT tokenizer
kullanilmistir. Bir dil ¢alismasinda harfler, kelimeler ve onlardan olusan ciimleler bilgisayarin
goziinde -her konuda oldugu gibi- sayilardan olusurlar. Her bir kelimenin sadece kendisine ait
olan sayisal degerlerdir bunlar. Bu isleme pargalara ayirma denir (Tokenization)(Demirkol,
2023, s. 296). Tokenlar, modelin giris katmaninda kullanilmak {izere vektor temsillerine
donistiiriiliir. Bu islem sayesinde model, metni matematiksel temsillere dontistiirerek daha

verimli igleyebilir hale gelir.
2. Transformer Katmani- BERT (Baglamsal Temsillerin Elde Edilmesi)

Tokenlara ayrilmis veriler, BERT modeli araciligiyla baglamsal temsillere doniistiiriilir.
BERT, Transformer mimarisi lizerine kuruludur ve 6zellikle dilin baglamini iki yonlii olarak
(hem gecmis hem de gelecek) analiz etme yetenegine sahiptir. Modelin temelini olusturan
self-attention mekanizmasi, her bir kelimenin diger tiim kelimelerle olan iligkisini analiz
ederek baglamsal vektorler iiretir. Bu sayede model, her bir kelimeye ait anlami, ciimlenin
tim yapist icinden dinamik bi¢imde c¢ikarabilir. Elde edilen temsiller, her bir token’in
baglamsal vektoriinii ifade eder ve bir sonraki asamada kullanilmak tizere LSTM katmanina

aktarilir.
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3. LSTM Katmam (Zaman Bagh Baglamsal Bilginin Islenmesi)

Bu ¢alismada, BERT modelinden elde edilen ¢ikt1 vektorleri, zaman bagimliliklarinin ve uzun
vadeli baglamsal iliskilerin daha etkili bir sekilde 6grenilmesi amaciyla iki katmanli, ¢ift
yonlii (bidirectional) ve dropout uygulamali bir LSTM agina verilmistir. ilgili LSTM yapist,
zaman serisi verilerindeki ardisitk bagimliliklart modellemek ve baglamsal bilgiyi
derinlemesine yakalamak {iizere tasarlanmistir. Modelde katman sayis1 2 olarak belirlenmis,
gizli katman boyutu (hidden size) 256 birim olarak se¢ilmis ve asir1 6grenmeyi Onlemek
amactyla %20 oraninda dropout uygulanmistir. Bu katmandan elde edilen ¢iktilarin boyutu

[batch_size, sequence length, 512] seklindedir.
4. ReLU Aktivasyonu

LSTM katmanindan elde edilen vektorler, siniflandirici katmanda dogrusal olmayan bigcimde
islenir. Bu agamada kullanilan ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu, negatif
degerleri sifira indirgerken pozitif degerleri oldugu gibi gecirir. Bu katmanda, LSTM’den
gelen bilgiler daha karmasik temsillere doniistiiriilerek nihai siniflandirma i¢in uygun hale

getirilir.
5. Softmax Sinmmiflandirma ve Etiket Tahmini

Modelin son asamasinda, islenmis temsiller kullanilarak kullanic1 girdisine en uygun etiket
siifinin belirlenmesi hedeflenmistir. Bu amagla, ¢ikti boyutunda sirasiyla 512 — 256 —
Num_classes doniisiimleri gergeklestirilmis ve ara katmanlarda %30 oraninda dropout
uygulanarak modelin asir1 6grenmeye karst dayamiklilign artirilmistir. Nihai siiflandirma
islemi, her bir smifa iliskin olasilik degerlerinin hesaplanmasini saglayan softmax
normalizasyon fonksiyonu araciligiyla gerceklestirilmistir. Bu sayede, model her bir sinif i¢in
ait olma olasiligin1 iiretmis ve en yiiksek olasilik degerine sahip sinif etiketi modelin tahmini
olarak kullanictya sunulmustur. Egitim siirecinde, siniflar arasindaki dengesizligi dikkate
alarak hata hesaplamalarimin adil bir sekilde yapilabilmesi i¢in smif agirlikh

CrossEntropyLoss kay1p fonksiyonu kullanilmistir.

BULGULAR ve YORUMLAR

Bu boliimde, chatbotun egitim siireci, kullanilan metrikler ve sonuglar sunulacaktir. Chatbotun
basar1 performansini degerlendirmek i¢in farkli testler gergeklestirilmis ve modelin

dogrulugu, F1 skoru ve ROC-AUC oranlar1 analiz edilmistir.
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Model Adr  Val acc Val f1 ROC-AUC

BERT 0.8590 0.8530 0.9878

LSTM 0.5427 0.5316 0.9185
Hibrit Model | 0.8590 0.8545 0.9923
(BERT+LSTM)

Bu c¢alismada LSTM, BERT ve BERT-LSTM hibrit modellerinin performanslari

karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 1'de 6zetlenmistir.

LSTM modeli, siral1 veri lizerinde 6grenme kabiliyetine sahip olmasina ragmen (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997), dogruluk ve F1 skoru agisindan (%54.27 dogruluk, %53.16 F1) diger
modellere kiyasla diisiik bir performans sergilemistir. Bu durum, LSTM'nin dil modelleme
gorevlerinde sinirl temsil kapasitesinden kaynaklanmaktadir. Buna kargilik, LSTM modelinin
dogruluk ve F1 skorlar1 daha diisiik olmasina ragmen ROC-AUC degerinin yiiksek olmasi,
modelin siniflar arasindaki ayrimi iyi yaptig1 ancak belirli esik degerlerinde hatalar yaptigina
isaret etmektedir. Bu durum, (Goodfellow vd. 2016) tarafindan da belirtildigi lizere, 6zellikle

siral1 veri isleyen modellerde egitim siirecinin erken asamalarinda gozlemlenebilmektedir.

BERT modeli ise, transformer tabanli yapisi sayesinde (Devlin vd., 2019) dil anlayist
konusunda iistiin performans gostermistir. %85.90 dogruluk ve %85.30 F1 skoru ile BERT,
ozellikle siniflandirma gorevlerinde etkili sonuclar tiretmistir. Ancak, yapilan gozlemler
BERT modelinin sohbet sirasinda anlam biitiinliigiinii tam koruyamadigini, bazi1 yanitlarinin
semantik olarak dogru goriinse de icerik acisindan hatali olabilecegini ortaya koymustur. Bu
durum, BERT'in temel mimarisinin giriglerin zamansal baglam iliskilerini dogrudan

modellememesiyle iliskilendirilebilir (Sun vd., 2020).

Hibrit model (BERT-LSTM), her iki mimarinin gii¢lii yonlerini birlestirerek daha dengeli bir
yap1 sunmustur. Hibrit model, %85.90 dogruluk ve %85.45 F1 skoru ile BERT modeliyle
benzer siniflandirma basarimi elde etmis, ancak sohbet sirasinda igerik tutarliligi ve baglama
uygunluk agisindan {istiinliik saglamistir. Bu sonug, 6nceki ¢alismalarla da uyumlu sekilde,
transformer tabanli temsilin LSTM gibi sirali modellerle desteklendiginde baglamsal anlama

kapasitesinin arttigin1 gdstermektedir (Yang vd., 2019).

Sonug olarak, hibrit modelin yalnizca siniflandirma metriklerinde degil, kullanict deneyimi
acisindan da daha {istiin performans gosterdigi tespit edilmistir. Bu da, ozellikle diyalog
sistemlerinde zamansal baglami modellemenin, salt dil temsilinden daha etkili sonuglar

dogurdugunu desteklemektedir.
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Model Dogruluk ve Kayip Oranlari

Modelin egitim siirecinde, her epoch sonunda kayip (loss) ve dogruluk (accuracy) oranlari
izlenmistir. Egitimde elde edilen dogruluk orani, modelin 6grenme siirecinin nasil ilerledigini
gostermektedir. Kayip orani ise modelin yanlis tahminlerde bulunma oranini belirtmektedir.

Asagidaki tabloda, epochlar boyunca kayip ve dogruluk oranlarini géstermektedir:

Epoch | Train Val Train Val Train ValF1 ROC-A
Loss Loss Accuracy  Accuracy F1 uc
1 2.9869 1.7538 0.2533 0.5427  0.2526 0.4879 0.9783
2 0.9060 0.8966 0.7546 0.7265 | 0.7485 0.7076 0.9912
3 0.3997 | 0.8592 0.8784 0.7778 | 0.8772 0.7622 0.9911
4 0.2343  0.7907 0.9381 0.8162  0.9379 0.8154 0.9930
5 0.1387 1.0420 0.9614 0.7991 0.9613 | 0.7850 0.9901
6 0.0997 | 0.9150 0.9754 0.8590  0.9754 0.8545 0.9923

Modelin egitim ve dogrulama performans: degerlendirildiginde, literatiirde overfitting
gostergeleri arasinda yer alan belirgin egitim-dogrulama kaybi1 farkinin bulunmadig:
gozlemlenmistir (Goodfellow vd., 2016). Egitim kaybi1 epochlar ilerledik¢e diizenli bir sekilde
azalmis, dogrulama kaybi ise dalgalanmalar goOstermesine ragmen genel olarak diisiis
egilimini slirdlirmiis ve dramatik bir artis sergilememistir. Egitim ve dogrulama dogruluk
oranlar1 arasindaki farkin siirli kalmasi, modelin yalnizca egitim verisini ezberlemedigini,
ayni zamanda genelleme yetenegini de korudugunu gostermektedir (Bishop, 2006). Ayrica,
egitim ve dogrulama F1 skorlar1 birbirine yakin seyretmis, son epoch itibariyla egitim F1
skoru 0.9754, dogrulama F1 skoru ise 0.8545 olarak Olgiilmiistiir. Literatiirde %10-15
arasindaki F1 skoru farklarmin saglikli bir 68renme siirecini yansittigi belirtilmektedir
(Chollet, 2018). ROC-AUC skorlar1 da 0.9783 ile 0.9923 arasinda yiiksek seviyelerde
seyretmis olup, modelin smiflar arasinda gii¢lii bir ayrim yapabildigini ortaya koymaktadir
(Fawcett, 2006). Tiim bu metrikler dikkate alindiginda, modelin overfitting yapmadigi, egitim
ve dogrulama veri kiimeleri lizerinde basarili bir performans sergiledigi ve yiiksek genelleme

kapasitesine sahip oldugu sonucuna varilmaktadir.
Chatbot Arayiizii ve Sohbet Siireci

Modelin sohbet arayiizli, kullanicilarla dogal dilde etkilesim kurabilecek sekilde

tasarlanmistir. Kullanicilar, sisteme metin tabanli sorular yazarak yanitlar alabilmektedir.
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Arayliz, kullanicilarin sorularini metin olarak gondermelerine ve chatbot’un yanitlara verdigi
yanitlart hizli bir sekilde gérmelerine olanak saglar. Bu etkilesim, chatbot’un dogrulugu ve

hizini test etmek i¢in 6nemli bir parametreyi olusturmustur.

BERA Akilli Asistan x BERA Akilli Asistan X

isletmem icin web sitesi A
tasarlamak istiyorum
yazin yapmam gereken
zorunlu stajim var. sirketinizde
Sirketimize olan ilginiz igin staj yapabilir miyim?
tesekklr ederiz. Lutfen proje
detaylarinizi buradan
gdénderin: Sirketimize olan ilginiz igin
tesekkilr ederiz. Lutfen bu
Proje Talep Formu formu doldurunuz:
. . Kariyer Bagvuru Formu
sizin yapmis oldugunuz web
sitelerine bakabilir miyim?
tesekklrler
Merhaba, yapmis
OldUgUmUZ web sitelerinden Tekrardan goru§mek lizere
birkac tane 6érnek verecek kendine iyi bak :)
olursam: v

fhttne-fhananar atimad cam

Mesajinizi Yaziniz. .. Gonder ) .
Mesajinizi Yaziniz. .. Gonder

v v

(a) (b)

Sekil 2: a,b gorsellerinde chatbot konugmasinin ekran goriintiileri

SONUC

Bu calismada, Bera Sirketi i¢in miisteri hizmetleri siireglerini dijitallestirmek ve daha etkin
hale getirmek amaciyla Tiirk¢e dilinde dogal dil anlayisina sahip bir chatbot gelistirilmistir.
Chatbot, modern derin 6grenme yoOntemleri kullanilarak tasarlanmis; Ozellikle BERT ve

LSTM mimarilerinin gli¢lii yonlerinin birlestirildigi hibrit bir yap1 olugturulmustur.
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Sistem, firmanin ger¢ek miisteri etkilesimlerinden olusturulan ve c¢esitli 6n isleme
adimlarindan gegirilen 6zel bir veri seti iizerinde egitilmistir. Gelistirilen chatbot; miisteri
taleplerine hizl1 ve dogru sekilde yanit verme, basvuru siireglerinde yonlendirme saglama ve
sirket hizmetleri hakkinda bilgilendirme yapma islevlerini basariyla yerine getirmistir. Bu
sayede, hem miisteri deneyiminin iyilestirilmesi hem de sirket calisanlarinin iizerindeki

operasyonel yiikiin azaltilmas1 hedeflenmis ve 6nemli 6l¢iide basar1 saglanmustir.

Calismanin sonucunda, yapay zeka tabanli chatbotlarin, dogru veri hazirligi, etkili model
mimarisi se¢imi ve dil 6zelliklerine uygun 6n isleme teknikleriyle birlestirildiginde, miisteri
hizmetleri gibi yogun etkilesim gerektiren alanlarda yiiksek verimlilik ve kullanict

memnuniyeti saglayabilecegi goriilmiistiir.

Gelecekte, chatbotun yeteneklerinin artirilmasi adina; sesli etkilesim desteginin eklenmesi,
daha genis kapsamli veri setleriyle modelin giiglendirilmesi ve siirekli 6grenme
mekanizmalarinin entegre edilmesi gibi iyilestirme c¢aligmalar1 Onerilmektedir. Bdylece,
chatbot sistemi daha dinamik, 6l¢eklenebilir ve kullanici ihtiyaglarina daha duyarli bir yapiya

kavusabilecektir.
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