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TESEKKUR

Bu tez ¢calismasinin planlanmasindan yiiriitilmesine kadar tiim asamalarinda degerli
bilgi ve tecriibeleriyle bizlere rehberlik eden, her zaman destek ve ilgisini
esirgemeyen, yonlendirmeleriyle ¢calismamizin daha nitelikli ve amacina uygun
sekilde ilerlemesine katki saglayan kiymetli hocamiz Dr. Ferhat Atasoy’a igten
tesekkiirlerimizi sunariz. Kendisine bizlere kattigi bilgi birikimi ve sagladigi yol

gostericilik i¢in ayrica tesekkiir ederiz.
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OZET

Giiniimiizde teknolojinin hizli gelisimi, egitim kurumlarinda bilgiye hizli, dogru ve
erisilebilir bir sekilde ulasma ihtiyacin1 daha da énemli hale getirmistir. Ozellikle
tiniversitelerde artan 6grenci sayisi, ¢esitlenen akademik yap1 ve yogun bilgi akisi,
geleneksel bilgilendirme yontemlerinin yetersiz kalmasina yol agmaktadir. Bu
calisma, Karabiik Universitesi Miihendislik Fakiiltesi biinyesinde kullanilmak iizere,
tiniversiteyle ilgili ¢esitli konularda kullanict sorularini yanitlayabilen bir sanal
asistan uygulamasinin gelistirilmesini kapsamaktadir. Gelistirilen sistem, giincel
yazilim mimarisi yaklasimlari temel alinarak iki katmanli bir yap1 iizerinde insa
edilmistir. Kullanict deneyimini dnceliklendiren 6n yiiz (frontend), React.js
teknolojisiyle tasarlanmis; hizli ve giivenilir veri akis1 saglamak amaciyla arka ug
(backend), FastAPI altyapisiyla yapilandirilmistir. Sistemin dogal dil isleme
yetenekleri OpenAl tarafindan gelistirilen GPT-40 modeliyle saglanmis; ayrica ¢oklu
ajan (multi-agent) mimarisini destekleyen LangGraph entegrasyonu sayesinde
baglamsal dogruluk gii¢clendirilmistir. Sanal asistan, kullanicilarin hem {iniversite
hem de miihendislik fakiiltesi hakkinda bilgi edinmesini saglarken, ayn1 zamanda
fakiilteye ait internet sitelerinde yayimlanan duyurular ve etkinlik i¢eriklerini de
sunabilmektedir. Bu bilgiler, web kazima (web scraping) yontemleriyle dinamik
olarak toplanmakta ve modele entegre edilmektedir. Bu yap, klasik bir RAG
(Retrieval-Augmented Generation) sistemine benzer sekilde calismakta; modele
statik bilgi yerine giincel veri saglama imkani1 sunmaktadir. Boylece, biiyiik dil
modellerinin yeniden egitilmesine (fine-tuning) gerek kalmaksizin, diisiik maliyetli
ve baglama uygun bilgi sunumu miimkiin hale gelmistir. Sonug olarak gelistirilen
sistem, liniversitenin dijitallesme siirecine katki sunmakta; benzer yapay zeka tabanh
¢Ozlimler i¢in biitiinciil, 6l¢ceklenebilir ve optimize edilmis bir 6rnek teskil

etmektedir.

Anahtar Sozciikler: Sanal Asistan, RAG, LangGraph, FastAPI, React.js, Web
Scraping, Cok Ajanli Sistemler, Web Tabanli Sohbet Botu



ABSTRACT

In today's world of rapidly evolving technology, the need for fast, accurate, and
accessible information has become increasingly important within educational
institutions. Especially in universities, the growing number of students, diversified
academic structures, and intense information flow have rendered traditional
communication methods insufficient. This study focuses on the development of a
virtual assistant application designed for Karabiik University’s Faculty of
Engineering, aiming to provide instant answers to users' questions related to the

university.

The system is built upon a two-layer architecture based on modern software
development practices. The frontend is developed using React.js with a focus on user
experience, while the backend is implemented with FastAPI to ensure fast and
reliable data flow. The virtual assistant’s natural language processing capabilities are
powered by OpenAI’s GPT-40 model, and its contextual accuracy is enhanced

through the integration of LangGraph, which enables a multi-agent architecture.

The assistant provides users with information about both the university and the
faculty, while also delivering up-to-date content such as announcements and events
published on official university websites. These dynamic data are collected through
web scraping techniques and integrated into the system in real time. This structure
operates similarly to a Retrieval-Augmented Generation (RAG) approach by
delivering up-to-date information to the model without requiring static fine-tuning of
the language model. As a result, it enables low-cost, context-aware information

delivery.

In conclusion, the developed system contributes to the university’s digital
transformation efforts and presents a comprehensive, scalable, and optimized

example for similar Al-based solutions.

Keywords: Virtual Assistant, RAG, LangGraph, FastAPI, React.js, Web Scraping,
Multi-Agent Systems, Web-Based Chatbot



Giris
Konunun Onemi

Gliniimiiz tiniversitelerinde, 6grenci ve personelin ¢esitli bilgilere hizli ve giivenilir
bir sekilde erisim ihtiyaci giderek artmaktadir. Ozellikle iiniversitelerin biiyiikliigii,
uluslararas1 6grenci gesitliligi ve 6grenci sayisindaki artis, bilgi akisinin hizli ve
etkili bir bigimde yliriitiilmesini zorlastirmaktadir. Ayrica {iniversiteye yeni baglayan
ve oryantasyon siireclerinde eksiklikleri olan 6grenciler, duyuru, yonetmelik veya
yonerge okumaktansa dogrudan erigebildikleri akademik veya idari personele soru
sorarak ¢Oziim aramayi tercih etmektedir. Bu durum, hem zaman kaybina hem de
olas1 yanlis yonlendirmeler sonucunda farkli problemlere yol acabilmektedir. Fakiilte
icerisinde yapilan gozlemler de birgok dgrencinin, bir sorunla karsilastiklarinda,
etkinlikler hakkinda bilgi sahibi olmadiklarinda veya siavlar sonrast stireclerle ilgili
bilgi almak istediklerinde yine yonetmelikler ve duyurulara basvurmadan dogrudan
kendi boliimiinden sorumlu idari personele bagvurdugunu gostermektedir. Bunun
yaninda, dgrenciler idari personele basvurmadan dnce Karabiik Universitesi'nin
internet sitesinden gerekli kaynaklara ulagsa dahi, yonetmelikte 6grencinin aradigi
bilgiden ¢ok daha fazlas1 yer aldigindan, tiim dokiimani okumak istemeyebilir.
Ayrica, yonetmeliklerin ¢ok fazla hukuki terim igermesi, 6grencinin okudugunu
anlamasini zorlastirabilir. Uluslararas1 Ogrenci Degerlendirme Programi’nin
(Programme for International Student Assessment, PISA) 2022 yil1 sonuglarina
bakildiginda, Tiirkiye'deki 6grencilerin %30'u orta uzunluktaki metinlerin ana
diisiincesini belirleyebilmekte ve gerekli bilgilerin "agik¢a" verildigi durumlarda orta
uzunluktaki belirli detaylar lizerine diisiinebilecek diizeydeyken, %30'luk bir bolimii
ise bu diizeyin de altinda kalmaktadir [1]. Bu verilere dayanarak iiniversite
igerisindeki egitim-6gretim ve simav yonetmeliklerinin uzunluklar1 ve yapilar ele
alindiginda dgrencilerin okududuklarini anlamakta zorlanmas1 beklenilen bir
durumdur. Bu gibi durumlarda 6grencilerin aradiklar1 bilgilere hizla ve kolayca
ulagmalarini saglamak, hem onlarin zamanini verimli kullanmalarina hem de
tiniversite kaynaklarinin etkinligini artirmaya yardimci olur. Ancak geleneksel bilgi
erisim yontemleri, 6zellikle yogun bilgi i¢eren ve hukuki terimler barindiran
dokiimanlarda yetersiz kalabilir. Iste bu noktada, YZ destekli ¢oziimler devreye girer.

Literatiirdeki arastirmalar, YZ destekli sohbet asistanlarinin ytliksekogretim
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kurumlarinda 6grencilere hizli ve erisilebilir bilgi saglama konusunda nasil devrim
yaratabilecegini ortaya koymaktadir. Ornegin, "Adoption of AI-Chatbots to Enhance
Student Learning Experience in Higher Education" baslikli ¢calisma [2], YZ destekli
sohbet asistanlarinin, 6grencilerin ihtiya¢ duyduklar bilgiye zahmetsizce
ulagmalarina imkan taniyarak bilgi erigsim siirecini nasil kolaylastirdigini
vurgulamaktadir. Buna benzer sekilde, "Are Chatbots the Future of Higher
Education? Unveiling Their Impact, Challenges, and Prospects" adli calisma [3], YZ
tabanli sohbet asistanlarinin iiniversite ortaminda 6grencilerin sorularin1 aninda
yanitlayarak, hem 6grenci deneyimini gelistirdigini hem de yogun dénemlerde idari
personelin is yiikiinii azalttigini belirtmektedir. Bu nedenle, hizla gelisen YZ ¢agina
ayak uydurmak, sadece dgrencilerin bilgiye erisimini kolaylastirmakla kalmay1p,
tiniversite ortamini daha dinamik ve erisilebilir hale getirmek i¢in de kaginilmaz bir

gereklilik olarak one ¢ikmaktadir.
Projenin Amaci

Bu projenin amaci, Karabiik Universitesi Miihendislik Fakiiltesi biinyesinde, 6grenci
ve personelin bilgi taleplerine aninda yanit verebilecek, danismanlik saglayabilecek
bir sohbet asistan1 sistemi gelistirmektir. Sistem, 6grencilere akademik takvim,
giincel duyurular, etkinlikler ve okul yonetmelikleri gibi temel bilgileri hizli bir
sekilde sunarak bilgi akisini hizlandirmayn, fakiilte biinyesindeki personelin is
yukiinii azaltmay1 ve 6§renci memnuniyetini artirmay1 amacglamaktadir. Ayrica, cok
dilli bir model ile yabanci 6grencilerin bilgiye daha kolay erisimini saglamak da

projenin 6nemli amaglari arasinda yer almaktadir.

Hedefler:

e Aninda Bilgi Saglama: Sohbet asistani, 6grenci ve personelin bilgi
taleplerine hizl1 bir sekilde yanit vererek zamandan tasarruf saglayacak ve
bilgi akisin1 hizlandiracaktir.

e Kapsaml Bilgi Destegi: Akademik takvim, yonetmelikler, etkinlikler ve
kampiis hizmetleri gibi iiniversite ile ilgili ¢esitli bilgileri dogru ve hizli bir
sekilde sunacaktir

e Coklu Dil Destegi: Yabanci 6grencilerin bilgiye daha kolay erisimini

saglayacak ve onlarin liniversite i¢cindeki deneyimlerini iyilestirecektir.
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e Donemsel Sorulara Yanit Verme: Sinav tarihleri ve kayit donemleri gibi
zamanla degisen bilgileri giincel tutarak 6grencilere dogru zamanda, dogru
bilgiyi sunacaktir.

e Kullanici Memnuniyetini Artirma: Sohbet asistaninin kullanici dostu arayiizii
ve hizli yanit kapasitesi sayesinde 6grenci ve personelin memnuniyetini
artiracak, bilgiye erisim siirecini kolaylastiracaktir.

e Dogru Kaynaga Yonlendirme: Sistem, cevap veremedigi sorular karsisinda
kullaniciy1 dogru kaynaklara yonlendirerek bilgiye ulasma siirecini etkin bir

sekilde destekleyecektir.
LITERATUR TARAMASI

Son yillarda biiyiik dil modelleri (LLM) ve dogal dil isleme (NLP) teknolojilerindeki
geligsmeler, kullanicilarin dogal dilde sorular sorarak anlamli ve baglamsal olarak
dogru yanitlar alabildigi sanal asistan sistemlerinin farkli alanlarda yayginlagmasini
saglamigtir. Egitim kurumlarinda bu sistemler, yalnizca 6grenme stireglerini
desteklemek i¢in degil, ayn1 zamanda 6grencilerin idari ve akademik bilgilere daha

hizl1 erisimini saglamak amaciyla da kullanilmaktadir.

Labadze ve arkadaglar1 (2023), yapay zeka tabanli sohbet botlarinin 6grencilerin
ithtiya¢ duydugu bilgilere hizlica ulasabilmelerini sagladigini; Altun ve Seferoglu
(2024) ise bu sistemlerin egitim ortamlarinda rehberlik ve yonlendirme islevi

gordiigiinii vurgulamstir. [4-5]

Ancak Karabiik Universitesi 6zelinde degerlendirildiginde, grencilerin sinav
tarihleri, yonetmelikler, etkinlikler ve duyurular gibi temel bilgilere erisiminde halen
geleneksel yontemlerin kullan1ldig1 goriilmektedir. Bu nedenle gelistirilen sanal
asistan uygulamasi, liniversiteye 6zgii giincel ve resmi bilgilerin 6grencilere hizli,
dogru ve kolay erisimle sunulmasini saglayarak énemli bir ihtiyaca ¢6ziim sunmay1

hedeflemektedir.



MATERYAL-METOT

Bu boliimde projede kullanilan teknikler ve araclar hakkinda yapilan literatiir

taramasi sonucu elde edilen bilgiler ve teknik detaylar asagida yer almaktadir.
Retrieval-Augmented Generation (RAG) Sistemlerinin Kullanimi

Biiyiik dil modellerinin sinirlt bilgi kesitine (genellikle egitim verisiyle sinirl ve
giincelligi kisitl) sahip olmasi, bilgiye dayah sorularda yetersiz kalmalarina ve
uydurma (haliisinasyon) iiretmelerine yol agabilmektedir [6]. Bu sorunu agsmak icin
gelistirilen RAG yaklasimlari, dil modellerini harici bilgi kaynaklartyla

destekleyerek yanitlarin giincel ve dogrulanabilir olmasini hedefler.

RAG Mimarisi
-
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Sekil I - RAG Semast [7]
RAG, biiytik dil modeli tabanli yapay zeka sistemlerinin harici bilgi kaynaklarindan
yararlanarak daha isabetli ve giincel yanitlar liretmesini saglayan bir mimari
yaklagimdir. RAG mimarisi, bir bilgi getirici bilesen (retriever) ile bir metin iiretici
modelin (generator) entegre ¢alismasindan olusur: Kullanici sorgusuyla iliskili
dokiimanlar veya veriler 6ncelikle bir bilgi tabanindan otomatik olarak ¢ekilir ve
ardindan bu igerik, modelin girisine eklenerek modele o ana kadarki egitim
verilerinde bulunmayan giincel veya 6zel alan bilgisi saglanir. Bu sayede dil modeli,
kendi egitim verilerinde olmayan gerceklerle de beslendiginden, 6zellikle kuruma
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0zgl ya da giincel bilgiler gerektiren konularda daha tutarli ve dogru ¢iktilar

tiretebilir. RAG yaklasimi, model cevaplariin giivenilir bilgi kaynaklarina

dayandirilmasini sagladigi icin, soru-cevap sistemleri ve destek amagli sohbet botlari

gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir [8-9].

RAG sistemlerinin kullanimina dair literatiirde 6ne ¢ikan noktalar soyledir:

RAG Kavrami ve Yararlari: Lewis ve arkadaslarinin (2020) sundugu
calismada, RAG modeli ilk kez bilgi yogun NLP gorevlerinde tanitilmigtir.
Bu yaklasima gore, biiyiik bir dil modeli (parametrik bellek) bir dis bilgi
tabanindan (6r. Wikipedia) gelen dokiiman parcalarini arayip alarak yanit
tiretir. RAG, geleneksel salt parametrik modellere kiyasla a¢ik u¢lu soru-
cevap gorevlerinde duruma gore son teknoloji basarim yakalamais; tiretilen
metinlerin daha spesifik, ¢esitli ve gerceklere dayali oldugunu gostermistir
[10]. Boylelikle RAG, dil modellerinin kendi egitim verilerinde bulunmayan
giincel veya alan 6zelindeki bilgilere erigsmesini miimkiin kilarak,

haliisinasyon egilimini azaltmakta ve yanitlarin giivenilirligini artirmaktadir

[11].

Uygulama ve Miihendislik Boyutu: RAG sistemleri akademik
arastirmalarin yani sira endiistride de yapay zeka destekli sohbet botlarinda
hizla benimsenmektedir. NVIDIA arastirmacilar1 tarafindan yakin zamanda
sunulan bir ¢alisma, kurumsal ortamlarda RAG tabanli sohbet botlari
gelistirmenin igerik giincelligi, uygun mimari tasarimi, maliyet-etkinlik, test
stiregleri ve giivenlik gibi bir dizi kritik boyutu oldugunu vurgulamistir. Etkin
bir RAG sistemi kurmak i¢in vektor veritabanlarindan ilgili dokiimanlarin
cekilmesi, sorgularin yeniden bi¢cimlendirilmesi, sonuglarin yeniden
siralanmasi ve her adimda istemlerin (prompt) dikkatlice tasarlanmasi gibi
pek ¢ok miihendislik adim1 gerektigi belirtilmektedir [12]. Bu da RAG’nin
yalnizca bir model degil, ugtan uca bir boru hatt1 (pipeline) olarak ele
alinmasi gerektigine isaret eder. Sonug olarak, dogru uygulandiginda RAG,
biiyiik dil modellerini yeniden egitmeye gerek kalmaksizin harici bilgiyi
entegre ederek daha giincel ve baglamsal olarak dogru yanitlar liretmeye

olanak taniyan gii¢lii bir yontemdir [13].
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LangGraph ve Cok Ajanh Sistem Mimarileri

Sohbet botlarinin ve genel olarak dil modeli tabanli uygulamalarin karmasik
gorevleri yerine getirebilmesi i¢in ¢ok ajanh (multi-agent) mimariler giderek 6nem
kazanmaktadir. LangChain ¢atist altinda gelistirilen LangGraph kiitiiphanesi, birden
fazla dil modelinin veya aracin diiglimler (ajanlar) olarak tanimlandig1 ve bir grafik

yapist halinde birbirine baglandig1 esnek bir kontrol akisi sunmaktadir [14].
LangGraph

LangGraph, LangChain ekibi tarafindan gelistirilen agik kaynakli bir yapay zeka
ajan ¢ercevesidir. Bu teknoloji, biiylik dil modellerini kullanarak ¢ok adimli veya ¢ok
etmenli (multi-actor) is akiglarini bir grafik yapisi biciminde tanimlamaya ve
yiirlitmeye olanak tanir [15]. LangGraph, diisiik seviye bir orkestrasyon kiitliphanesi
olarak birden fazla yapay zeka ajan1 ya da bileseninin etkilesimlerini denetleyip
yonlendirebilmeyi saglar. Bununla birlikte, 6zellestirilebilir mimariler, uzun siireli
bellek (durum takibi) ve insan denetimi (human-in-the-loop) gibi 6zellikler sunarak
karmagik gorevlerin giivenilir sekilde gergeklestirilmesine imkan tanir. Bu sayede
gelistiriciler, her bir ajanin belirli bir rol iistlendigi ve birlikte calistig1 6l¢eklenebilir

coklu ajan sistemleri olusturabilirler [16].

Single Agent etwork swervsor |
0
?:Si":j:; Hierarchical Custom
@ | ke
00 P> dé\‘/ Y B

0
-

Sekil 2 - LangGraph kiitiiphanesi ile olusturulabilen farkli goklu ajan sistemleri [17].
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Bu yapr ile ilgili teknik aciklamalar ve literatiirdeki bir degerlendirme asagida
sunulmustur:

Cok Ajanh Mimari Nedir: LangGraph’in gelistiricileri, “cok ajanli” terimini her
biri bagimsiz bir gorev i¢in 6zellesmis istemlere ve hatta farkli dil modeline sahip
birden fazla dil modeli aktoriiniin birlikte caligmasi olarak tanimlamaktadir. Bu
yaklagimda her bir ajan bir grafik diiglimii olup, ajanlar arasi bilgi akis1 kenarlar
tizerinden kontrollii bir sekilde gerceklesir. Boyle bir yapi, klasik bir durum
makinesi gibi diisiiniilebilir; her bir ajan bir durumu temsil ederken, aralarindaki

gecisler grafik iizerinde tanimlanan akiga gore yiiritiilir [ 14].

Cok Ajanh Tasarimin Avantajlari: Birden fazla ajanin birlikte ¢aligmasi, tek bir
ajanin tek basina iistesinden gelemeyecegi karmasik problemleri alt gérevlere
bolerek ¢ozme imkani tanir. LangGraph blogunda vurgulandigi iizere, gorev ve
araclarin gruplandirilarak farkli ajanlara paylastirilmasi her bir ajanin odaklandig:
ise 6zel daha basarihi olmasini saglar; ayrica her ajana ayr1 istemler ve 6rnekler
verilebildiginden, gerektiginde her biri farkli 6zellesmis veya ince ayarli model
kullanabilir. Bu modiiler yap1 gelistirme siirecini de kolaylastirir: her bir ajanin
performansi ayri ayri test edilip iyilestirilebilir, bdylece biitiinsel sistemi bozmadan
parca bazinda optimizasyon yapilabilir. Nitekim, “bir ajan tek basina yetersiz
kaliyorsa birden ¢ok ajanin isgbirligi ise yarar” prensibiyle ¢ok ajanli tasarim

konseptinin ortaya ¢iktig1 ve pratikte basarili sonuglar verdigi bildirilmektedir [14].

Arastirma ve Uygulama Gelismeleri: LLM tabanli ¢ok ajanli sistemler, aragtirma
diinyasinda da giderek daha fazla dikkat ¢ekmektedir. Guo ve ¢aligma arkadaslarinin
(2024) kapsamli derlemesi, tek bir dil modelinin karar verici ajan olarak kullanildig:
ilk yaklagimlardan, birden fazla LLM nin ortak ¢alismasina uzanan siirecte
karmasik problem ¢ézme ve diinya simiilasyonu gibi gorevlerde 6nemli
ilerlemeler kaydedildigini aktarmaktadir. Bu ¢ok ajanli sistemlerde ajanlarin hangi
ortamlarda calistig1, nasil profillendigi, nasil iletisim kurdugu ve yeteneklerinin nasil
gelistirildigi gibi sorular aktif arastirma konular1 haline gelmistir. Ornegin, farkli
ajanlarin belirli roller iistlenerek (planlama, yliriitme, degerlendirme gibi) bir arada
calistig1 senaryolar, zor gorevlerde tek bir modelin performansini asan sonuglar
verebilmektedir. Sonug olarak, LangGraph gibi araglar pratige ¢ok ajanli mimarileri

getirmekte, akademik caligsmalar da bu yaklasimlarin ilkelerinden dogan yeni yontem
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ve protokolleri incelemektedir. Cok ajanlt mimari, gelistirilen sanal asistanin

baglamsal tutarliligini ve gorev basarisini artirmada 6nemli bir bilesen olarak

goriilmektedir [18].

2023-12
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W Science Experiments I Psychology Economy
1l Embodied Agents M Recommender System Il Policy Making
W Software Development M Disease Propagation
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Datagets and
Bepéhmarks

Fra

LLM-Based Multi-Agents

Sekil 3 - LLM Tabanli Coklu Ajanlar. Her digim Uzerindeki sayi, s6z konusu makalenin yayimlandigi

dbénemde o kategoriye ait makale sayisini ifade etmektedir [18].

UYGULAMA

Genel Sistem Mimarisi

Bu calismada gelistirilen iiniversite sohbet botu, modern yapay zeka teknolojileri ve

web teknolojilerinin bir arada kullanildig1 ¢ok katmanli bir mimariye sahiptir.

Sistem mimarisi {i¢ ana bilesenden olusmaktadir:

1. On Uc (Frontend): React kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilen, kullanicilarin

sistemle etkilesime gectigi arayliz.

2. Arka U¢ (Backend): FastAPI cergevesi ile gelistirilmis, istemci isteklerini isleyen

ve yapay zeka bilesenlerini yoneten API hizmetleri.
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3. Yapay Zeka Modiilleri: Biiyiik Dil Modelleri (LLM), vektdr veritabanlar1 ve

yapay zeka araglarini igeren bilgi isleme katmani.

RAG Yaklasimi

Gelistirilen sistem, temel olarak Retrieval Augmented Generation (RAG) mimarisi
lizerine inga edilmistir. RAG, biiyiik dil modellerinin mevcut bilgilerini, harici veri
kaynaklarindan alinan bilgilerle zenginlestirerek daha dogru ve giincel yanitlar

liretmesini saglayan bir yaklasimdir. Bu yaklagimin temel adimlar1 sunlardir:

1. Veri Toplama ve Isleme: Universite ile ilgili bilgiler, fakiilte ve boliim web

sitelerinden toplanarak yapilandirilmis bir formatta saklanir.

2. Vektor Doniistimii: Toplanan metinler, OpenAl'nin "text-embedding-3-large”

modeli kullanilarak vektor temsillerine doniistiirtiliir.

3. Vektor Veritabani: Elde edilen vektorler, ChromaDB vektor veritabaninda

depolanir ve benzerlik aramalari i¢in indekslenir.

4. Bilgi Cikarimi: Kullanict sorular vektore doniistiiriilerek, en alakali bilgiler

veritabanindan ¢ikarilir.

5. Yant Uretimi: Cikarilan bilgiler, Biiyiik Dil Modeline (LLM) baglam olarak

sunularak, soruya 6zel ve dogru yanitlar iiretilir.

Sistemimizde kullanilan vektor veritabani, asagida goriilen kod pargasiyla

olusturulmustur:
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def create_vectordb():
load dotenv()

dosya_adi '{username}/Desktop/Vectordb.txt"
paragraflar paragraf_okuyucu(dosya adi)

documents = []
for paragraph in paragraflar:
documents . append (
Document (

page_content=paragraph,

ata={"source": paragraph.split(':", 1)[e]

vectorstore = Chroma.from documents(
documents=documents,

embedding=0penAlEmbeddings (mc text-embedding-3-large")

return vectorstore

Sekil 4 - Vektor Veritabanini Olusturan Kod Pargasi

LangGraph Temelli Akis Kontrolii

Sistemin merkezinde, LangGraph kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilen yonlendirilmis
grafik yapis1 bulunmaktadir. Bu grafik, kullanici sorularini farkli isleme asamalarina
yonlendirerek, sorunun igerigine gore en uygun yanit stratejisini belirlemektedir.

Grafik akis1 agagida gosterilmistir.

start

v

classification

»
retrieval

L2 v L2 L2 a »

department_announcements department_detection faculty_announcements general web_search response

Sekil 5 - Kullanicinin Sorgusunu Isleyen Grafik Yapisi
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Sistemde kullanilan ana grafik bilesenleri sunlardir:

1. Sinmiflandirma (Classification) Diigiimii: Kullanici sorusunu analiz ederek kategori

belirler.
2. Bilgi Cikarimi1 (Retrieval) Dliglimii: Vektor veritabanindan ilgili bilgileri ¢eker.
3. Duyuru ve Etkinlik Diiglimleri: Fakiilte ve boliim duyurularini isler.

4. Web Arama Diiglimii: Veritabaninda bilgi bulunamadiginda web sitesinden bilgi

ceker.
5. Genel Yanit Diigiimii: Basit sorulara ve selamlagmalara yanit verir.

Bu grafik yapisi, asagidaki gibi olusturulmustur:

workflow = 5t (AgentState)

workflow classification)

workflow

workflow

workflow s Faculty_announcements)
workflow department_announcements)
workflow department_detection)
workflow rch)

workflow.se

workflow.ad { » lambda x: x)

workflow

workflow

workflow
workflow
workflow
workflow

return workflow.co

Sekil 6 - LangGraph Grafik Yapisini Olusturan Kod Pargasi
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Soru Smiflandirma Mekanizmasi

Sistemde, kullanici sorularinin igerigini anlayarak dogru isleme siirecine
yonlendirmek i¢in gelismis bir siniflandirma mekanizmasi kullanilmistir. Bu

mekanizma, sorular1 bes ana kategoriye ayirmaktadir:
1. GENEL FAKULTE: Miihendislik Fakiiltesi hakkinda genel bilgi sorulari.
2. BOLUM_ SPESIFIK: Belirli bir miihendislik boliimiiyle ilgili spesifik sorular.

3. DUYURU ETKINLIK: Fakiilte veya boliimlerin duyurular1 veya etkinlikleri

hakkindaki sorular.

4. RETRIEVAL: Ozel bilgiler gerektiren ve vektdr veritabanindan yanitlanmasi

gereken sorular.

5. GENEL: Genel konusma, selamlasma veya yukaridaki kategorilere girmeyen

tiniversite ile ilgili basit sorular.

Siniflandirma siireci su sekilde gerceklestirilmektedir:

def classify query(guestion: str) -» str:

11m = create 11m()
prompt = ChatPromptTemplate.fro smplate(CLASSIFICATION TEMPLATE)

chain = prompt | 11m
result = chain.inv “guery”: guestion})

response = result.content.strip().upper()

if "GENEL_F " in response:
return NEL_FAKULTE"

elif "BOLUM_SPESIFIK™ in response:
return “BOLUM_SPESIFIK"

elif "DUYURU_ETKINLIK" im response:
return “DUYURU_ETKINLIK™

elif "RETRIEVAL™ in response:
return "RETRIEVAL™

return "GENEL™

Sekil 7 - Siniflandirma Sistemini Gergeklestiren Kod Pargasi
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Ayrica, hangi spesifik boliimle ilgili soru soruldugunu belirlemek i¢in boliim
algilama mekanizmasi gelistirilmistir:
detect_department(question: str) -> str:

department_key = find_department_from_text(question)
1f department k

return department_key

11m = create 11m()

department list = "\n".join([f"- {name}" for name in DE TMENTS .values
prompt = ChatPromptTemplate.from template(DEPARTMENT DETECTION TEMPLATE)
chain = prompt | 1lm

result = chain.invoke({"question": gquestion, "departments”: department list})

Sekil 8 - Béliimler Hakkinda Gelen Sorunun Hangi Bélime Ait Oldugunu Belirleyen Kod Pargasi

Web Scraping ve Giincel icerik Getirme

Sistemin en 6nemli 6zelliklerinden biri, liniversitenin web sitesinden giincel bilgileri
otomatik olarak ¢ekebilmesidir. Bu sayede kullanicilara en giincel duyurular,
etkinlikler ve haberler sunulabilmektedir. Web kazima (scraping) islemleri i¢in

Python'un requests ve BeautifulSoup kiitiiphaneleri kullanilmistir.
Sistem, asagidaki igerik tiirlerini otomatik olarak ¢ekebilmektedir:
1. Fakiilte genel duyurulari

2. Boliim spesifik duyurulari

3. Universite geneli etkinlikler

4. Akademik takvim bilgileri

5. Spesifik web sayfasi icerikleri
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Web kazima islemleri, asagidaki fonksiyonlar araciligiyla gerceklestirilmektedir:

> def get_announcements(department key: str = None) -> List[Dict]:

> def get_events(department key: str = None) -> List[Dict]:

> def get_latest_announcements(department key: str = None) -» str:
get_latest_events(department key: str = None) -> str:

get_faculty_announcements() -> str:

search_website(query: str, department key: str = None) -»> str:

get_announcement_details(url: str) -»> Dict:

get_event_details(url: str) -»> Dict:

Sekil 9 - Web Kazima islemlerini Gerceklestiren Fonksiyonlar

On Ug Gelistirme

Sistemin kullanici arayiizii, modern web teknolojileri kullanilarak gelistirilmistir.
Arayliz, kullanic1 deneyimini en iist diizeye ¢ikarmak icin tasarlanmis olup, asagidaki

teknolojiler kullanilmistir:

1. React: Kullanici arayiiziiniin temel yapisini olusturan JavaScript kiitiiphanesi.
2. CSS3: Arayliziin stillendirilmesi i¢in kullanilan teknoloji.

3. React Icons: Arayiizdeki ikonlar i¢in kullanilan kiitiiphane.

API Hizmetleri

On ug ve yapay zeka bilesenleri arasindaki iletisim, FastAPI ¢ergevesi kullanilarak
gelistirilmis REST API iizerinden saglanmaktadir. API yapisi, asagidaki ana

bilesenlerden olusmaktadir:
1. Router'lar: Istemci isteklerini ilgili hizmetlere yonlendiren bilesenler.
2. Semalar: Veri transferi i¢in kullanilan Pydantic modelleri.

3. Hizmetler: Is mantigin1 igeren servis siniflari.
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4. Konfigiirasyon: Sistem ayarlarini igeren yapilandirma dosyalari.

Ana ‘/api/chat’ endpoint'i, kullanici sorularini isleyerek yanit tiretmektedir:

ter.post("/chat™)
c def chat(request: QuestionRequest, t: Request):
try:

question = request.qL

ion_id = reques

history = request.hi

n_id, history)

in resu

.error(f" sion_id}] Hata: {result['error’
raise HTTPException(
status code=StatusCodes.TINTERNAL SE!

)

logger.info(f"[{session_id}] ‘r’anﬂt olusturuldu™)
return {

status_code’:
X
except Exception as e:
_error(f"Chat router ha‘tazﬂ: {str(e

e HTTPException(

status_code=Status les .. INTERNAL _

detail= {
': ErrorMessages.PROCESSING E
str(e

Sekil 10 - Kullanici Sorgularini Isleyen "/chat" Ug Noktasi

Prompt Miihendisligi

Sistemin yanit kalitesini ve dogrulugunu artirmak i¢in gelismis promptlar
tasarlanmistir. Bu promptlar, LLM'in dogru baglamda ve istenen formatta yanit

tiretmesini saglamaktadir. Sistemde kullanilan promptlara drnekler:

1. Genel Sistem Promptu: LLM'in temel roliinii ve davraniglarini tanimlar.

2. Retrieval Promptu: Vektor veritabanindan ¢ikarilan bilgileri igeren prompt.

3. Duyuru ve Etkinlik Promptu: Web'den ¢ekilen giincel bilgileri igeren prompt.
4. Siniflandirma Promptu: Sorular kategorize etmek icin kullanilan prompt.

5. Boliim Algilama Promptu: Soruda hangi boliimden bahsedildigini belirlemek i¢in

kullanilan prompt.
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Dagitim ve Performans Optimizasyonu

Sistem, performansi ve kullanilabilirligi artirmak i¢in ¢esitli optimizasyon teknikleri

ile gelistirilmistir:

1. Onbellek (Caching): LLM ve VektorDB 6rnegini dnbellekte tutarak tekrarli

olusturmalar1 engelleme.

2. Asenkron Islemler: FastAPI'nin asenkron yapisi kullanilarak eszamanli istek

isleme.

3. Lazim Oldugunda Yiikleme (Lazy Loading): API kaynaklarinin ihtiyag
duyuldugunda yiiklenmesi.

4. Oturum Yo6netimi: Kullanici oturumlarini ve mesaj ge¢mislerini verimli sekilde

saklama.

5. Bilesen MemoRizasyonu: React bilesenlerinin gereksiz yeniden render'larini

Onleme.

Sistem, Uvicorn WSGI sunucusu iizerinde ¢alistirilmaktadir:

def main():
uvicorn.run(
app="wsgi:app"’,
host="127.0.0.1",

port=8000,
reload=True

Sekil 11- Uygulamayi Uvicorn ile Ayaga Kaldiran
Kod Pargasi
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DENEYSEL SONUCLAR

Gelistirilen sanal asistan sistemi, Karabiik Universitesi Miihendislik Fakiiltesi

Ogrencilerinin bilgiye erisim siire¢lerini kolaylastirmak amaciyla farkli senaryolarda

test edilmistir. Testlerde kullanilan promptlar, 6grencilerin en sik yonelttigi sorulara

(6rnegin: sinav tarihleri, yonetmelik maddeleri, ders gegme kurallari, danisman

bilgileri, etkinlik detaylar1) dayali olarak belirlenmistir. Bu senaryolar, hem okulun

mevcut web sitesindeki bilgilerle hem de sistemin sundugu yanitlarla

karsilastirilmistir.

Testler sonucunda sistemin gii¢lii yonleri sunlar olmustur:

Duyuru ve etkinliklerle ilgili sorularda sistem, giincel verileri basariyla

cekerek kullanictya dogru bilgi sunmustur.

Akademik takvim veya yonetmelik gibi belgelerde gegen belirli bilgilere
ulagim konusunda vektor tabanli bilgi ¢ikarimi mekanizmast oldukea etkili

calismustir.

Boliim algilama ve siiflandirma yapisi, sorunun ait oldugu kategoriyi dogru

belirleyerek en uygun is akisini tetiklemistir.

Sistem, LangGraph temelli ¢ok ajanli yap1 sayesinde, bilgi eksikligi
durumunda web arama bilesenini devreye alarak yanit iiretmeye devam

edebilmistir.

Ancak sistemin zayif yonleri de gozlemlenmistir:

Bazi ¢ok uzun ve ¢ok anlamli promptlar, modelin baglami korumasini

zorlagtirmis, bu da baz1 yanitlarda anlamsal tutarsizliklara neden olmustur.

Nadiren gegen terimler veya 6zel adlar (6rnegin: belirli bir hocanin tam ad1)
vektor veri tabaninda yetersiz temsil edildiginden, yanlis veya eksik yanitlar

tiretilebilmistir.

Web kazima bileseni, web sitesinde tasarimsal degisiklik oldugunda veri
¢cekmekte sorun yaratabilir ve bu durum modelin yanit olusturamamasina

sebep olabilir.
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Bu deneysel siiregler, sistemin gercek diinya kullaniminda ¢ogu senaryoya uygun
sekilde calistigini, ancak bazi sinir durumlarda hala iyilestirmeye acik alanlar

bulundugunu géstermistir.
TARTISMA

Bu calismada gelistirilen Karabiik Universitesi Bilgilendirme Asistan1 (KUBAS),
literatiirde sunulan yapay zeka destekli sanal asistan sistemlerinin egitim
kurumlarinda bilgiye erisimi hizlandirmadaki etkilerini destekler nitelikte sonuglar
vermistir. KUBAS"n gelistirilmesiyle birlikte, Karabiik Universitesi 6grencilerinin
sinav tarihleri, yonetmelikler ve etkinlikler gibi bilgilere dogrudan ve hizli bir sekilde
erisebilmesi saglanmistir. Boylece literatiirde belirtilen teorik katkilar, somut bir

uygulama iizerinden basariyla dogrulanmistur.

Deneysel sonuglar, sistemin genel olarak basarili oldugunu ve biiyiik dil modelleri ile
RAG mimarisinin entegrasyonunun bilgi gilincelligi ve dogrulugu agisindan biiyiik
katkilar sagladigini gostermistir. Ancak, uzun ve karmasik sorularda modelin baglami
korumakta zorlanmasi, vektor veritabanindaki belirli bilgi eksiklikleri ve web kazima
stireglerinde yasanan zorluklar gibi sinirlamalar da gézlemlenmistir. Bu durum,
mevecut literatiirde RAG sistemlerinin mithendislik ve veri biitlinliigli agisindan

dikkatle yonetilmesi gerektigi yoniindeki bulgularla uyumludur.

Gelistirilen sistemin literatiire katkisi, tiniversiteye 6zgii giincel bilgilere dinamik
erisim saglayan, ¢ok ajanli bir yapiy1 basariyla entegre eden 6l¢eklenebilir bir ¢6ziim
sunmasidir. Ozellikle LangGraph kullanimi ile saglanan ¢ok ajanli yapi, sistemin
farkli bilgi kaynaklarindan dogru veriyi segebilmesini ve eksik bilgi durumlarinda
alternatif akislar baslatabilmesini miimkiin kilarak, literatiirde 6nerilen ¢ok ajanl

yaklagimlarin pratikteki etkinligini ortaya koymustur.

Gelecek ¢alismalarda, sistemin zayif yonlerini gelistirmek amaciyla bazi

iyilestirmeler yapilabilir. Ozellikle:

e Uzun ve ¢ok anlamli sorularda baglami koruyacak daha gelismis prompt

miihendisligi tekniklerinin gelistirilmesi,

e Vektor veritabaninin zenginlestirilmesi,
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o Kullanici geri bildirimlerine dayali siirekli model iyilestirme dongiisiiniin

kurulmasi, sistemin giivenilirligini ve kullanict memnuniyetini artiracaktir.

Bu &neriler dogrultusunda ilerleyen ¢alismalar, KUBAS’1n {iniversite ¢capinda daha
genis bir kullanici kitlesine ulagsmasini ve yapay zeka tabanli bilgilendirme

sistemlerinin egitim alanindaki etkinliginin daha da artirilmasini saglayacaktir.
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