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Bu tez calismasinda, Tiirkiye’deki sanayi kuruluslarinin resmi islemlerinde kullanmakla
yiikiimlii olduklar1 PRODTR iiriin siniflandirma sistemine yonelik anlam temelli bir 6neri
sistemi gelistirilmistir. Calismanin temel amaci, sentetik olarak {iretilmis liriin ve teknik
ad verilerinin, dogal dil isleme (NLP) ve gomiili temsillere (embedding) dayali
yontemlerle dogru PRODTR kodlariyla eslestirilmesidir.

Gelistirilen sistem, OpenAl tabanli embedding modelleri kullanarak metinleri yliksek
boyutlu vektorlere doniistiirmekte ve bu temsilleri Elasticsearch altyapisi iizerinde
kosiniis benzerligi araciligiyla karsilastirmaktadir. Boylece yalnizca yiizeysel kelime
eslesmelerine dayali degil, baglami dikkate alan anlamsal bir siniflandirma saglanmustir.

Uretken yapay zeka ile olusturulan ve etiketlenmis 93 sorgudan olusan test kiimesiyle
yapilan degerlendirmelerde sistemin %93,5 dogruluk oranina ulastigi goriilmiistiir.
Ayrica Oneri skorlar1 ile tahmin bagaris1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski
bulunmus; yiiksek benzerlik skorlarmin ¢ogunlukla dogru smiflarla Ortiistigi
gozlemlenmistir. Bu durum, sistemin yalnizca otomatik bir eslestirme araci degil ayni
zamanda gilivenilir bir karar destek mekanizmasi olarak kullanilabilecegini
gostermektedir.

Sonug¢ olarak gelistirilen Oneri sistemi; iriin smiflandirma, envanter yonetimi, kamu
raporlama siirecleri ve sektorel danismanlik uygulamalarinda esnek, agiklanabilir ve
baglam duyarl bir yapay zeka ¢6zlimii olarak one ¢ikmaktadir.
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Anahtar Kelimeler: Dogal Dil isleme, Uriin Simiflandirmasi, Gémiilii Temsil, Oneri
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This thesis introduces a semantic recommendation system designed to support the
PRODTR product classification framework, which is mandatory in various industrial and
governmental processes in Turkiye. The main objective of the study is to automatically
match synthetic product descriptions with the appropriate PRODTR codes using natural
language processing (NLP) and embedding-based methods.

The proposed system leverages OpenAl’s embedding models to transform textual inputs
into high-dimensional vector representations. These vectors are then indexed and
compared within an Elasticsearch environment using cosine similarity, enabling context-
aware semantic classification beyond traditional keyword matching approaches.

Evaluation was conducted with a labeled dataset of 93 synthetic queries, and the system
achieved an accuracy rate of 93.5% when only the top-ranked suggestion was considered.
Moreover, a statistically significant correlation was identified between similarity scores
and prediction accuracy, indicating that higher scores are strongly associated with correct
classifications. This demonstrates that the system functions not only as an automatic
matching tool but also as a reliable decision support mechanism.

In conclusion, the developed recommendation system emerges as a robust, explainable,
and contextually intelligent digital assistant with potential applications in product
classification, inventory management, public reporting, and sectoral consultancy.

October 2025, 43 pages

Keywords: Natural Language Processing, Product Classification, Embedding
Representation, Recommendation System



ONSOZ VE TESEKKUR
Yiiksek lisans ¢aligmalarim boyunca akademik gelisimime sundugu katkilarin yani sira,
profesyonel kariyer yolculuguma atilmamda da dogrudan rehberlik eden danigman hocam
Saym Prof. Dr. Mehmet Serdar GUZEL’e en derin sayg1 ve tesekkiirlerimi sunarim.
Bilimsel yaklasimi, yol gostericiligi ve destegi, yalnizca bu tezin degil ayn1 zamanda

mesleki yonelimimin de temel taslarini olusturmustur.

Goktug OZENBAS
Ankara, Ekim 2025



ICINDEKILER

TEZ ONAY SAYFASI
ETHK oot i
O ZE T s i
ABSTRACT et et e e aees ii
ONSOZ VE TESEKKUR ..........cocooviviiieieeeeeeceee ettt en s, iv
KISALTMALAR DIZAINI.......ccoooiiiiiiiic vii
SEKILLER DIZINI ..ot viii
CIZELGELER DIZINT .......c.cocooviviiieeeeeeeeeeeeeeeeeee e, ix
Lo GIRIS ..ottt n ettt 1
1.1 Tezin Amaci ve KapSaml ............ccooiiiiiiiiiiiiiic e 1
1.2 Prolemin TanImI .............cccoiviiiiiiieiiiiiie e e rr e e e e e 1
1.3 Tezin Onemi ve KapSaml.............ccccocooovvviiieieeeeeieeeeees e, 2
1.4 Yontem ve Genel YaKlasim................ccooooiiiii e 2
2. KURAMSAL TEMELLER VE LITERATUR INCELEMESI ..........c..ccco..... 4
2.1 Dogal Dil Isleme (NLP) ..........cocoooiivieieeeieeeeee et eeees s es s, 4
2.1.1 NLP’nin tarihcesi ve eVIimi............ccccccooiiiiiiiiiiiiicci e 4
2.1.2 NLP gorevleri ve bilesenleri..................cccccooiiiiiiiiiiiiee 5
2.1.3 Embedding ve baglamsal temsil.....................ccccooiiiiii 5
2.1.4 Transformer ve attention mekanizmasi ......................ccccoeeeeieee e, 6
2.1.5 Encoder ve decoder yapllart ............ccccoooviiiiiiiiiiiiiii i 7
2.2 Anlamsal Temsiller ve Embedding Sistemleri ...........ccccoevviiviieiiic e, 7
2.2.1 Dagitimsal anlam teorisi ve kavramsal temel.....................c.ccccoiiiiiiiinnnnn. 7
2.2.2 Word2Vec: Baglamsal komsuluga dayah vektorler .....................ccccovvvennn. 8
2.2.3 GloVe: Kiresel istatistiklerle derin anlamsal temsiller..............c...cccoooeen. 8
2.2.4 Cumle ve paragraf temsilleri: sentence embedding ...........ccccoeevivveviieennnen. 9
2.2.5 Transformer tabanh embedding sistemleri...................cccccccccniiiiiiiiinnnnn. 9
2.2.6 Anlamsal benzerlik ve vektor uzaylarinda karsilastirma........................... 9
2.3 Endiistriyel Uygulamalarda Dogal Dil Isleme ve Biiyiik Dil Modelleri ....... 11
2.3.1 Endiistride NLP uygulama alanlari...............c.ccccccoooiiiiiiiininiiiiieenn 12
2.3.2 Ticari NLP uygulama platformlar ...............c.cccccconiiiiiiiiciiiien, 12
2.4 Otomasyon ve Veri Analitigi ile Biiyiik Dil Modellerinin

(LLIM) ENTEOIaSYONU.......cccciuieeiiieeiiiieeeitieeesieeeesaeeesssaeestaaesnseaessnaaeesnsaeesnneeeanns 13
2.4.1 Klasik otomasyon sistemlerinin yetersizligi .......................cccccciiinnn. 13
2.4.2 Biiyiik dil modelleri ile otomasyonun zenginlestirilmesi............................. 13
2.4.3 Buyuk dil modelleri ile otomasyon sistemlerinin entegrasyonu................. 14
2.4.4 Uygulama alanlar1 ve kurumsal 6rnekler ......................ccocooii. 15
2.5 Literatiirdeki Mevcut Modellerin incelenmesi .................ccccccovevevevevevenennnen, 15
2.5.1 Anlamsal embedding tabanh simiflandirma modelleri............................... 16
2.5.2 Ortak mimariler ve vektor uzay iizerinde karsilastirma yaklagimlar .....17
3. MATERYAL VE YONTEM .....cocooiiiiiieeeeteeeeee et 19
3.1 Calisma Amaci ve YaKIlasimi.........................ccccccce, 19
3.2 Veri Kiimesi ve Sozliik Yapulart ...............coooiiiice, 21
3.3 Ondsleme AdIMIATL.............coocooviiieeeeeeeee ettt 23
3.4 Benzerlik HeSaplama .........c.ccovuiiiiiiii e 26
3.5 Sistem Mimarisinin Genel Yapisl............ccocoiiiiiiiiiini e 28
3.6 Kullanici Etkilesimi ve Oneri SHIeCi .............cocoovoeieviviiieicceeeeeee s 30



4. DENEYSEL UYGULAMA VE SONUCLAR .....coooiiiiiiiii e 32

4.1 Genel Basarm OTani ............c.ccooooiiiiiiiiiiiiiiece e 33
4.2 Bulgularin Genel Degerlendirmesi................cccccoeeiiiiiiiiiiiiie e 33
5. TARTISMA VE SONUCLAR ..ottt 35
KAYNAKLAR ...ttt 41
[077.€] 5105\ 1 1T 43

Vi



Al

API
BERT
GPT
JSON
LLM
NACE
NLP
PRODTR

KISALTMALAR DiZiNi

Artificial Intelligence

Application Programming Interface

Bidirectional Encoder Representations from Transformers
Generative Pre-trained Transformer

JavaScript Object Notation

Large Language Model (Blyik Dil Modeli)

Nomenclature of Economic Activities (AB Faaliyet Kodlari)
Natural Language Processing (Dogal Dil Isleme)

Tiirkiye Uriin Siniflandirma Sistemi

vii



SEKILLER DiZiNi

Sekil 2.1 Transformer encoder-decoder yigini (Jalammar, 2018)..........ccccecvevrirnncnne. 4
Sekil 2.2 Anlamsal benzerlige dayali embedding temsili (Jalammar, 2018)............... 5
Sekil 2.3 Self-attention katman1 gorsellestirmesi (Jalammar, 2018)...........ccccceevnneee. 6
Sekil 2.4 Self-attention skor hesaplamasi (Jalammar, 2018) ..........cccceviiieiieiiiennnnne, 6
Sekil 2.5 Transformer encoder decoder yapisi (Jalammar, 2018)..........ccccoeveviieincene. 7
Sekil 2.6 Kelimeler arasindaki kosiniis benzerliginin vektdr uzaymdaki gosterimi
(WEVETS VA. 2020) ...cueeeiiieiee ettt 10
Sekil 3.1 SIStEM MUMATIST ..cccvvvieeeiiiiie e e e e e s eraae e e 29
Sekil 3.2 SISTEM ATaYUZU ......ceveeieieiiie ettt 31

viii



CIZELGELER DiZiNi

Cizelge 2.1 Metinden embedding’e dONUSUM SUIECT.......vevveervieiiiiiiieiiierieeee i 5
Cizelge 3.1 PRODTR Urlin OrneKIEri..........c.c.cvovivevereeeieeieeeeeeeeeeeee e 22
Cizelge 3.2 Kral - erkek + kadin = kralice 6rnegi. word embeddinglerin vektor
uzayindaki temsillerine bir 6rnek. (Sutor vd. 2019)........cccevviviiriiiiennnn. 26
Cizelge 3.3 Sorgu- tanim e$lesme OINEFi........vvervviriieeiiieiiieiie e 27
Cizelge 4.1 Uretilen VEri OIeSi .......c.cocvvevveviiiereeeieeeeeceeeeee e 32
Cizelge 4.2 Sistem dOZIUIUGU. ......veeiiiiiiiii e 33
Cizelge 5.1 Kosiniis benzerlik degerlerinin sorgu bazinda dagilimi ...............c......... 35
Cizelge 5.2 Dogru/yanlis dneriler i¢in kosiniis benzerlik histogrami........................ 36
Cizelge 5.3 Kosiniis benzerlik dagilimi: dogru vs Yanlis.........ccocovevvieiieiineniinnninn, 37



1. GIRIS

1.1 Tezin Amaci ve Kapsami

Bu yiiksek lisans tezinin temel amaci Tiirkiye'deki sanayi kuruluglarmin g¢esitli resmi
islemlerinde kullanmakla yiikiimlii olduklart PRODTR f{iriin siniflandirma sistemine
uygun veri girislerinin, serbest metin girdileri {izerinden otomatik ve anlam temelli
bigimde Onerilmesini saglayan bir sistem gelistirmektir. Bu baglamda, iiretim ve beyan
sireglerinde sikga rastlanan yanlis veya eksik kodlamalarm Oniine gegilmesi, veri
standardizasyonunun saglanmas1 ve kamusal sistemlerle uyumlu bir altyap1 sunulmasi

hedeflenmektedir.

Bu amag¢ dogrultusunda biiyiik dil modellerinin (LLM) yeteneklerinden faydalanan
embedding tabanli anlamsal benzerlik ilkesiyle ¢alisan bir 6neri sistemi gelistirilmistir.

Tez, bashgma uygun bigimde, “Endiistriyel Uygulamalar I¢in Yeni Bir Dil Modeli
Uygulamasi” ¢ergevesinde hem yapay zeka uygulamalarina hem de kamu-06zel sektor veri

entegrasyonuna katki saglamay1 hedeflemektedir.

1.2 Prolemin Tanim

PRODTR (Product Classification System for Turkiye), Turkiye Cumhuriyeti devlet
kurumlari tarafindan kullanilan ve iiriinlerin istatistiksel, ekonomik ve ticari islemlerde
standart bigimde tanimlanmasma imkan saglayan bir simiflandirma sistemidir. Ozellikle
tesvik basvurulari, sanayi sicil belgeleri, giimriikk beyanlar1 ve kamu destek
programlarinda iirlinlerin dogru kodlarla beyan edilmesi gerekmektedir.
Ancak mevcut pratikte firmalar bu sistemlere Uriin bilgilerini genellikle serbest metin
formatinda ¢ogunlukla teknik olmayan ve standart disg1 ifadelerle girmektedir. Bu durum:

e Yanlis siniflandirmalara,

o [statistiksel veri bozulmasina,

e Beyan hatalarina ve tesvik reddine,

e Karar destek sistemlerinin yanlis yonlendirilmesine neden olmaktadir.



PRODTR gibi kod sistemlerinin dogru c¢alisabilmesi i¢in her iiriin tanimimin sistemin
yapisina uygun sekilde smniflandirilmas: gerekmektedir. Ancak bu siire¢ manuel olarak
hem zaman alicidir hem de insan hatasina fazlasiyla agiktir. Bu yiiksek lisans tezinin ¢ikis
noktast da bu sorunu otomatik anlamsal temelli oneri tabanli bir NLP ¢6zuma ile

asmaktir.

1.3 Tezin Onemi ve Kapsam

Bu yiiksek lisans tezi hem akademik hem de uygulamali diizeyde 6nemli katkilar
sunmaktadir:

1. Kamu siire¢lerinin dijitallesmesine katki saglar: Gelistirilen 6neri sistemi, serbest
metin verilerini PRODTR sistemine otomatik olarak baglayarak dijital doniisim
stirecine katki sunmaktadir.

2. Yapay zeka ile veri standardizasyonunu birlestirir: NLP ve embedding
teknolojilerini kullanarak geleneksel veri girislerini anlamsal olarak eslestirir.

3. Bagka smiflandirma sistemleri i¢in de altyapr saglar: Sadece PRODTR degil
GTIP, NACE, CPA gibi diger siniflandirmalara uyarlanabilir.

Bu yoniiyle tez kamusal veri kalitesini artiran ve ayni zamanda endiistriyel sistemleri dil

modeli teknolojisi ile bulusturan biitiinciil bir ¢6ziim 6nermektedir.

1.4 Yontem ve Genel Yaklasim

Bu tezde gelistirilen sistem dogal dil isleme teknikleri kullanarak asagidaki adimlari

izlemektedir:

1. Veri Toplama: PRODTR kodlar1 temel almarak ChatGPT tabanl generative Al
ile firmalarin serbest metin bi¢ciminde girebilecegi iirlin agiklamalar1 ve iiriin
adlar1 simiile edilmistir

2. Embedding Doniisiimii: OpenAl’nin text-embedding-3-small modeli kullanilarak
hem firma agiklamalart hem de PRODTR iiriin tanimlar1 yiiksek boyutlu

vektorlere doniistiiriilmiistiir.



3. Benzerlik Analizi: Elasticsearch motoru Uzerinde kosiniis benzerligi (cosine
similarity) yontemi kullanilarak serbest metin ile en benzer PRODTR tanimlar1
hesaplanmistir.

4. Oneri Uretimi: Elde edilen benzerlik skorlarina gore kullanic1 girdisine en uygun
10 PRODTR kodu 6neri olarak sunulmustur.

Sistem sozliik eslesmesi kavramimin disina ¢ikarak anlamsal diizeyde dogru siniflandirma
yapabilmektedir. Bu yaklasim verimlilik, dogruluk ve tekrarlanabilirlik agisindan

avantajlar saglamaktadir.



2. KURAMSAL TEMELLER VE LITERATUR iNCELEMESI

2.1 Dogal Dil isleme (NLP)

Dogal Dil isleme (NLP) bilgisayar sistemlerinin dogal dili (6rnegin Tiirkce) algilayarak
anlamasi, islemesi, liretmesi ve yorumlamasini saglayan yapay zeka alt alanidir. Temel
hedefi insan dili ile makineler arasinda anlamli ve verimli bir iletisim kurmaktir. Ozellikle
uretim, kamu hizmetleri, e-ticaret ve yazilim gibi alanlarda otomatik siniflandirma,

etiketleme ve Oneri iiretme sistemlerinin temelini olusturur.

Gunumizde buyuk veri hacmi ¢ok dilli igerik ve sektorel metinlerin karmasikhigi gz
ontine alindiginda, NLP uygulamalar1 yalnizca istatistiksel yontemlerle degil daha derin

baglamsal temsillere dayanan modellerle ele alinmaktadir.

2.1.1NLP’nin tarihgesi ve evrimi

1950’11 yillarda ilk kural tabanli sistemlerle baslayan NLP, 1990’larda istatistiksel
modellere (n-gram, Hidden Markov Model vb.) yonelmis, 2010 sonrasi ise derin 6grenme
devrimiyle 6nemli bir sigrama yasamustir. Ozellikle 2017°de Onerilen Transformer
mimarisi (Vaswani vd. 2017) baglamsal anlamin modellenmesini miimkiin kilarak

NLP’yi sembolik analizden anlamsal temsile tastyan bir degisim baslatmustir.
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Sekil 2.1 Transformer encoder-decoder yigin1 (Jalammar, 2018)



2.1.2NLP gorevleri ve bilesenleri

Bir NLP sistemi asagidaki temel gorevleri yerine getirerek metni analiz eder:

Cizelge 2.1 Metinden embeddinge doniigiim siireci

Gorev Aciklama
Tokenization Metni kelime veya alt-kelimelere (subword) bélme
Stemming I Kelimeleri kok veya sozlik formuna indirgeme

Lemmatization

Part-of-Speech Tagging  Her kelimenin sozciik tiirtinii (isim, fiil, sifat vb.) belirleme
Named Entity = Ozel adlar (kisi, kurum, yer vb.) tanima

Recognition (NER)

Dependency Parsing Kelimeler arasi sentaktik iliskileri belirleme

Sentiment Analysis Duygu durumunu pozitif/negatif/nétr olarak analiz etme

Gelismis modeller bu gdrevleri bir arada yiiriitiir. Ornegin bir kullanic1 “boru igin kiitiik
celik” ifadesini girdiginde sistem bunun metalurjik bir tretim girdisi oldugunu
¢Ozlimleyerek dogru smifa yonlendirme yapabilir.

2.1.3Embedding ve baglamsal temsil

Embedding sistemleri kelimeleri veya ciimleleri ¢ok boyutlu sayisal vektorlere
doniistiirerek anlamsal benzerlik dlgiimlerini miimkiin kilar. Ornegin “dikissiz boru” ile
“alastimli boru profili” ifadeleri kelime diizeyinde farkli goriinse de embedding

diizleminde birbirlerine yakin vektorlere sahiptir.

[T TT] [T T T] [T T 1]

Sekil 2.2 Anlamsal benzerlige dayali embedding temsili (Jalammar, 2018)



2.1.4Transformer ve attention mekanizmasi

Transformer baglamsal anlami modelleyen bir yapidir. Oziinde “self-attention”
mekanizmasi sayesinde bir kelimenin tiim diger kelimelerle olan iligkisini modelleyebilir.
Bu sayede ciimledeki anlam sadece kelimelere degil baglama gore belirlenir (Vaswani
vd. 2017).

Layer:| 5 3| Attention:| Input - Input 5

The_ The_
animal_ animal_
didn_ didn_
t_ t_
Cross_ Cross_
the_ the_
street_ street_
because_ because_
it_ it
was_ was_
too_ too_
tire tire

d d

Sekil 2.3 Self-attention katmani gorsellestirmesi (Jalammar, 2018)

Self-attention mekanizmasinda her kelime igin ti¢ ayr1 vektor iiretilir: Query (Q), Key (K)
ve Value (V). Query ve Key vektorlerinin noktasal ¢arpimi, kelimeler arasindaki iliskiyi
(skor) wverir. Bu skorlar, Key boyutunun karekéki ile oOlceklendirilir ve softmax
fonksiyonuna sokularak olasiliklara doniistliriiliir. Sonugta, Value vektorleri bu

olasiliklarla agirliklandirilir ve ¢ikt1 elde edilir.

EEE - [ - EE
EEE - || - FE
BEE - || - EE

Sekil 2.4 Self-attention skor hesaplamasi (Jalammar, 2018)



2.1.5 Encoder ve decoder yapilar

Transformer mimarisi iki ana bloktan olusur: Encoder ve Decoder. Encoder girig metnini
anlaml1 bir temsile doniistiiriir. Decoder ise bu temsili kullanarak g¢eviri, 6zetleme veya

siniflandirma gibi gorevler Ustlenir.

t

( Feed Forward J

)

( Feed Forward ) ( Encoder-Decoder Attention J
& —— /)

( Self-Attention ( Self-Attention J
t t

Sekil 2.5 Transformer encoder decoder yapisi (Jalammar, 2018)

2.2 Anlamsal Temsiller ve Embedding Sistemleri

Dogal dil isleme (NLP) sistemlerinin en temel ihtiyaclarindan biri dogal dildeki
kelimeleri veya ifadeleri makine tarafindan islenebilir bigimlere doniistiirmektir. Bu
baglamda gelistirilen embedding sistemleri kelimeleri ve metinleri ¢ok boyutlu sayisal
vektorlerle temsil ederek bilgisayarlarm anlamsal benzerlikleri hesaplamasma olanak
tanir. Bu vektor temsilleri bir ifadenin yalnizca dil bilimsel yapisini degil baglamsal
anlamini da yansitir. Bu nedenle embedding sistemleri 6neri motorlari, anlamsal arama,
belge kiimeleme, bilgi ¢ikarimi ve ¢eviri gibi bircok NLP uygulamasinin temel bileseni

haline gelmistir (Mikolov vd. 2013, Pennington vd. 2014, Reimers & Gurevych 2019).

2.2.1 Dagitimsal anlam teorisi ve kavramsal temel

Anlamsal temsillerin arkasindaki temel fikir dagitimsal anlam teorisidir (distributional
anlamsals). Bu teoriye gore “bir kelimenin anlami ¢evresindeki diger kelimelerle birlikte
kullanildig1 baglamda ortaya ¢ikar” (Firth, 1957). Bu anlayis geleneksel sozliikk tabanli

yontemlerden farkli olarak sozciiklerin kullanilma sikliklar1 ve komsuluk iliskileri



iizerinden anlamin tiiretilebilecegini savunur. Bu kuramsal gerceve istatistiksel NLP

modellerinin ve dzellikle embedding sistemlerinin temelini olusturur.

2.2.2 Word2Vec: Baglamsal komsuluga dayah vektorler

2013 yilinda Mikolov ve arkadaslari tarafindan gelistirilen Word2Vec kelimelerin
vektorel temsillerini iiretmek tizere gelistirilen ilk basarili yontemlerden biridir. Bu
modelin 6ziinde benzer baglamlarda kullanilan kelimelerin benzer vektor temsillere sahip
olacagi varsayimi yatar (Mikolov vd. 2013). Word2Vec’in iki temel mimarisi

bulunmaktadir:

e (CBOW (Continuous Bag of Words): Bir baglam i¢indeki kelimelerden hedef
kelimeyi tahmin eder.

e Skip-Gram: Hedef kelimeden baglamdaki kelimeleri tahmin eder.

Bu iki yaklasim da yiliksek boyutlu ve seyrek matrisleri diisiik boyutlu yogun vektorlere
doniistiirerek anlamsal benzerlik hesaplarin1 miimkiin kilar. Ornegin “celik” ve “demir”

gibi hammadeler sik¢a birlikte kullanildigi i¢in vektdr uzayinda birbirine yakin yer alirlar.

2.2.3 GloVe: Kuresel istatistiklerle derin anlamsal temsiller

Stanford Universitesi tarafindan gelistirilen GloVe (Global Vectors for Word
Representation) modeli kelimeler arasi eslesmeyi yalnizca baglamsal komsulukla degil
ayni zamanda kelime ¢iftlerinin kiiresel siklik dagilimlariyla kurar (Pennington vd. 2014).
Bu yontem, kelime eslesmeleri icin tiim veri kiimesi boyunca elde edilen istatistikleri
dikkate alir ve sozciik ciftleri arasindaki iliskiyi logaritmik olasilik oranlar1 iizerinden
optimize eder. Sonug¢ olarak hem yerel hem de kiiresel baglamin birlikte islenmesine

olanak tanir.



2.2.4 Cumle ve paragraf temsilleri: sentence embedding

Kelime diizeyindeki embedding yontemleri kisa ifadelerde basarili olsa da daha uzun ve
kompleks yapilar olan climle ve paragraflarin temsilinde yetersiz kalabilmektedir. Bu
ihtiyaca cevap vermek lizere gelistirilen modeller tim bir ciimleyi ya da metin pargasini
vektorlestiren yontemler sunmustur. Bu alandaki 6nemli ¢aligmalardan biri Sentence-

BERT modelidir.

Reimers ve Gurevych (2019) Transformer mimarisi tizerine kurulu olan BERT modelini
yeniden yapilandirarak climle diizeyinde anlamsal yakinlik hesaplamalarma uygun hale
getirmistir. Sentence-BERT iki ciimle arasindaki benzerligi kosiniis benzerligi (cosine

similarity) gibi dlgltlerle hesaplayabilecek sabit uzunlukta vektorler tretmektedir.

2.2.5 Transformer tabanh embedding sistemleri

2017 yilinda Vaswani ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen Transformer mimarisi
yalnizca makine ¢evirisi degil embedding iiretiminde de paradigma degisimine neden
olmustur. Bu mimari self-attention mekanizmasi sayesinde her kelimenin baglam i¢indeki

roliinii 6grenebilir ve ¢ok daha isabetli anlamsal temsiller olusturur (Vaswani vd. 2017).

BERT, GPT, T5 gibi modern modeller bu mimariyi kullanarak dilin baglam i¢i anlamini
modelleyen yiiksek Kkaliteli embedding vektorleri tretmektedir. Ozellikle 6nceden
egitilmis dil modelleri kullanilarak, anlamsal temsillerin dogrulugu onemli Glglide

artirilmistir.

2.2.6 Anlamsal benzerlik ve vektdr uzaylarinda Karsilastirma

Anlamsal benzerlik iki dilsel ifadenin icerdigi anlamin sayisal olarak ne kadar
ortlistiigiini belirlemek amaciyla kullanilan bir kriterdir. Bu benzerlik embedding

sistemleri tarafindan olusturulan vektor temsilleri arasinda yapilan karsilastirmalarla



hesaplanir. NLP uygulamalarinda kullanilan baslica benzerlik ve uzaklik olgiileri

sunlardir:

Kosiniis Benzerligi (Cosine Similarity)

Kosiniis benzerligi iki vektoriin birbirine yonsel yakinligini 6lger. Vektorler ayni yonii
gosteriyorsa deger 1°e, dik ag1 olusturuyorsa 0’a, zit yonlii ise -1’°e yaklasir. Anlam olarak
yakin ama farkli uzunlukta kelime veya cumleler icin idealdir ¢unku sadece yon

onemlidir, blyikligiin bir 6nemi yoktur.

A-B

Denklem 2.1 Kosiniis benzerligi
lAf-1B1

cosine_similarity(4, B) =

Kosiniis benzerligi 6neri sistemleri arama motorlari ve ciimle eslestirme uygulamalarinda

sik¢a tercih edilir. (Reimers & Gurevych, 2019)

Latent factor | —————»
\
v
o
=k
0]

Latent factor 2 ———»

Sekil 2.6 Kelimeler arasindaki kosiniis benzerliginin vektor uzayindaki gdsterimi
(Wevers vd. 2020)

Oklidyen Mesafe (Euclidean Distance)
Oklidyen mesafe vektorler arasindaki gercek geometrik uzakh@i olger. Iki nokta

arasindaki dogrusal mesafe gibi de ifade edilebilir. Formiilii su sekildedir:

d(4,B) = /I ,(A; — B))? Denklem 2.2 Oklidyen Mesafe

Bu yontem anlamca benzer ama uzunluk farki gosteren vektorler i¢in yaniltict sonuglar

verebilir. Cunki embedding vektdrlerinin normlari farklilik gosterebilir.
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Noktasal Carpim (Dot Product)

Dot-product iki vektoriin ¢arpimidir ve temel olarak kosiniis benzerligiyle iliskilidir.

Ancak burada vektor biiyiikliikleri hesaba katilir:

dot product(4,B) = Y1, 4; " B; Denklem 2.3 Noktasal Carpim

Dot-product biiyiik degerli vektorleri (6rnegin ¢ok sik goriilen kelimeler) avantajh
kilabilir. Bu nedenle normalize edilmemis embedding sistemlerinde yanlilik olusturabilir.

Bu yiizden modern modellerde genellikle normalize edilerek kullanilir (Devlin vd. 2019).

Manhattan Mesafesi (L1 Normu)

Manhattan mesafesi her boyuttaki farklarm mutlak degerlerinin toplamini kullanar:

d1(4,B) =X ,14; — B Denklem 2-4 Manhattan mesafesi

Genellikle oklidyen mesafeye gore daha dayanikli ve istatistiksel dagilimlarda daha az
duyarhdir. Ancak embedding vektorleri i¢cin pek tercih edilmez ¢iinkii baglamsal yakinlik

yerine mutlak farklara odaklanir.

NLP alaninda anlam temelli karsilastirmalarda en sik tercih edilen yontem kosiniis
benzerligidir ¢ilinkii vektorlerin biiylikliiglinden bagimsiz olarak yalnizca yonlerine
odaklanir. Bu dilin baglamsal yoniinii daha dogru yansitir (Mikolov vd. 2013; Reimers &
Gurevych, 2019).

2.3 Endiistriyel Uygulamalarda Dogal Dil isleme ve Biiyiik Dil Modelleri

Endiistriyel sistemlerde yapilandirilmis verinin yaninda giderek artan sekilde
yapilandirilmamis metin verileri de olugsmaktadir. Bu veriler; iiretim formlari, malzeme
tanimlari, siparis notlari, servis raporlar1 gibi iceriklerdir. Bu tir belgeler klasik
otomasyon sistemlerinin igleyemeyecegi bicimde dogal dile dayanmakta ve bu nedenle

manuel yorumlama gerektirmektedir.
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Geleneksel smiflandirma sistemleri yapisal veri isterken bu belgelerin ¢ogu anlamsal
diizeyde anlamlandirilmak zorundadir. Bu gereklilik endiistriyel siireclerin dil

modellemesi ile desteklenmesini zorunlu kilmistir (Raza vd. 2025; Nature).

2.3.1Endustride NLP uygulama alanlar

BERT (Devlin vd. 2019) ve GPT-3/4 (Brown vd. 2020) gibi LLM'ler baglam temelli
anlamsal temsiller Gretme becerileri sayesinde endustriyel silreglerde buyuk ilgi

gormektedir. Bu modellerin sundugu 6nemli avantajlar sunlardir:

. Onceden tanimlanmamis iiriin ya da terimlerin anlamini baglamdan ¢ikarma

. Anlamca yakim ancak yiizeysel olarak farkli ifadeleri eslestirme

. Zero-shot veya few-shot 6grenme ile onceden etiketlenmemis smiflara tahmin
Uretme

Raza vd. (2025) buyuk dil modellerinin saglik, finans, iiretim ve egitim gibi farkl
endiistriyel alanlarda kullanimini inceleyerek; hasta kayitlariin otomatik analizi, finansal
dolandiricilik tespiti, miisteri hizmetleri otomasyonu, ongoriicii bakim ve kalite kontrol
gibi uygulamalarda 6nemli basarilar elde edildigini raporlamaktadir. Bu ¢alismalar LLM
tabanli yaklasimlarin yalmizca akademik arastirmalarla sinirli kalmadigmi gergek
diinyadaki is siireclerinde de dogruluk, hiz ve maliyet agisindan dikkate deger

iyilestirmeler sagladigimi gostermektedir.

2.3.2 Ticari NLP uygulama platformlar

Biiyiik teknoloji sirketleri ve kurumsal yazilim saglayicilari, NLP sistemlerini iirlinlerine

entegre etmektedir. Asagida bazi 6rnekler verilmistir:

. SAP Leonardo & SAP Al Core: SAP belge smiflandirma, dogal dil ile {iriin
sorgulama ve siire¢ analizi gibi iglevleri NLP ile otomatiklestirmektedir. Amazon
Bedrock ile entegre sistemlerde LLM’ler BERT/GPT tabanli olarak devreye
alinmaktadir. (SAP News 2024)
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. IBM Watson NLP: Watson platformu miisteri hizmetleri, sigorta degerlendirmesi
ve hukuk metin analizi gibi sektorlere 6zel NLP ¢oziimleri gelistirmistir. GPT benzeri
hibrit modelleri “Watson Assistant” tizerinden sunmaktadir. (IBM Research 2020)

. Amazon Comprehend: AWS biinyesindeki bu hizmet metinlerde konu, duygu,
varlik, etiket ve iliski tespiti yapabilmektedir. Ozellikle iiriin tanimlar1 yorumlar ve destek

talepleri Uzerinde anlamsal analiz saglamaktadir.

2.4 Otomasyon ve Veri Analitigi ile Biiyiik Dil Modellerinin (LLM) Entegrasyonu

Modern endiistriyel sistemler yalnizca otomasyonla degil ayni zamanda karar destegi ve
anlam merkezli islem katmanlarmma ihtiyag duymaktadir. Ozellikle yapilandirilmamig
metin verisinin (kullanic1 formlari, teknik agiklamalar, is akisi kayitlari) giderek artmasi
klasik kurallara dayali otomasyon c¢oziimlerinin yetersiz kalmasma yol agmistir. Bu
noktada biiyiik dil modelleri (LLM) baglam anlayisina sahip giiclii temsil yetenekleri

sayesinde otomasyonun anlamsal bileseni haline gelmektedir.

2.4.1 Klasik otomasyon sistemlerinin yetersizligi

Klasik otomasyon sistemleri, dnceden tanimlanmis kurallara ve yapilandirilmig girdilere
dayanir. Ancak gercek endiistriyel ortamlarda karsilasilan metinler genellikle serbest
bi¢imli, eksik, ¢eliskili ya da baglamsal olarak yorum gerektiren yapilardadir. Bu durum,

ozellikle belge isleme, siniflandirma ve oneri sistemlerinde ciddi hatalara yol agmaktadir.

Ornegin iiretim tesislerinde kalite kontrol formlarindaki yorumlar yalnizca belirli anahtar
kelimelerle degil baglam i¢inde degerlendirildiginde anlam kazanmaktadir. Ayn1 sekilde
malzeme kodlama sistemleri de dogru smiflandirma i¢in yiizeysel metin eslesmesinden

daha fazlasini gerektirir.

2.4.2 Buyuk dil modelleri ile otomasyonun zenginlestirilmesi

Transformer mimarisiyle gelistirilen LLM’ler klasik otomasyon sistemlerine (¢ temel

alanda zenginlik katmaktadur:
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Anlamsal Veri Temsili: LLM’ler metinleri yiizeysel kelime dizilerinden ¢ok boyutlu
anlamsal vektorlere doniistiirerek temsil eder. Bu yaklagim daha 6nce goriilmemis
ifadeleri bile baglama dayanarak yorumlayabilme imkani saglar. (Roussinov, 2023;
Raffel vd., 2020)

Karar Destek Sistemleri: LLM'ler yalnizca metni tanimlamakla kalmaz, ayni zamanda
bu metne tavsiye iireten yapay uzmanlar gibi davranabilir. Ornegin, “bu tanim su koda

daha uygundur” seklinde yonlendirme yapabilir. (Guntupalli & Watanabe, 2024)

Insan Denetimli Ogrenme (Human-in-the-Loop): LLM tabanli sistemlerde onerilen
c¢iktilar uzman dogrulamasma sunularak model performansi siirekli iyilestirilebilir. Bu
yap1, klasik kural tabanli otomasyon sistemlerinin aksine, esneklik ve siirekli 6grenme
imkan1 sunar. Reciprocal Human-Machine Learning gibi yaklasimlar, hibrit insan-Al

isbirligi modelleri onermektedir. (Te’eni vd., 2023)

2.4.3 Buyuk dil modelleri ile otomasyon sistemlerinin entegrasyonu

Biiyiik dil modellerinin otomasyon sistemlerine entegrasyonu i¢in tipik bir mimari yap1

su adimlar1 igerir:

1. Veri Toplama: Kullanici girisleri, form verileri, islem metinleri

2. Temizleme ve Onisleme: Gereksiz kelimelerin ayiklanmasi, metnin normalize

edilmesi

3. Embedding Cikarimi: LLM kullanilarak baglam temelli vektor olusturulmasi

4. Anlamsal Karar: Kod 6nerisi, kategori eslesmesi, belge siniflamasi gibi gorevlerin
yerine getirilmesi

5. Islem Aktarrmi: ERP/MES gibi sistemlere yonlendirme

6. Geri Bildirim: Kullanici onay1 ile modelin yeniden 6grenmesi
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2.4.4 Uygulama alanlarn ve kurumsal 6rnekler

SAP & Amazon Bedrock: Figueiredo (2025), SAP Leonardo’nun Amazon Bedrock ile
entegre kullanimi sonucu iiretim sistemlerinde kod eslemesi ve siparis isleme siire¢lerinin
otomatik hale getirildigini aktarmaktadir. LLM, bu siirecte kullanici girdilerini anlamsal

analizden gecgirerek SAP sistemine uyumlu simiflamalar 6nermektedir.

IBM Watson NLP: Watson NLP, 6zellikle sozlesme analizi ve miisteri belgelerinin 6n
smiflandirmasi gibi karmagik gorevlerde kullanilmaktadir. 2024 raporunda IBM, Watson

Assistant’in %87 dogrulukla belge smifi tespiti yaptigini bildirmistir.

AutoML + LLM Sistemleri: Bello (2024), AutoML altyapisi lizerinde LLM destekli
yonlendirme sistemi kurarak, kullanicilarin hangi makine 6grenimi modelini se¢gmesi
gerektigini LLM {izerinden belirlemistir. Sistem, agiklamalar1 dogal dilde yaparak siireci

teknik olmayan personel i¢in erisilebilir hale getirmistir.

Anza Teshis Agaclarnn (FMEA): Vidyaratne vd. (2025), tiretim hattindaki arizalari
¢ozmek i¢in gelistirilen LLM tabanli sistemlerin FMEA (Failure Mode and Effects
Analysis) agaclarimi otomatik olusturabildigini gostermistir. Sistem, metinsel ariza
kayitlarindan neden-sonug iliskilerini anlamsal olarak kurarak mihendis Onerileri

Uretmektedir.

2.5 Literatiirdeki Mevcut Modellerin incelenmesi

Dogal dil isleme (NLP) alaninda 6neri sistemleri ve metin simiflandirma modelleri son
yillarda anlamsal gdmme (anlamsal embedding) tabanli temsillere dayali olarak biiyiik
bir evrim geg¢irmistir. Geleneksel olarak kelime sikligi ve n-gram gibi yizeysel
istatistiksel 0zelliklere dayanan sistemlerin yerini baglamsal temsillere odaklanan derin
O0grenme tabanlt modeller almistir. Bu gelisim metin igeriklerinin ¢ok boyutlu ve anlam
odakli bir bicimde temsil edilmesini miimkiin kilarak 6neri sistemlerinde ve siniflandirma

algoritmalarinda dogruluk oranlarini 6nemli dl¢lide artrmustir.
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Anlamsal embedding modelleri yalnizca kelime diizeyinde degil timce, paragraf ve belge
diizeyinde baglamsal temsiller iiretebilme kapasiteleri sayesinde bilgi madenciligi,
otomatik etiketleme, bilgi erisimi ve kavramsal iliski ¢ozlimleme gibi alanlarda etkili bir
ara¢ haline gelmistir. Literatiirde bu alanda gelistirilen yontemlerin biiyiik bolimii
Transformer mimarisi iizerine kurulmus modellerin ¢esitli tiirevlerini igermektedir. Bu
bélumde 6zellikle anlamsal embedding kullanilarak gelistirilen siniflandirma sistemleri,
akademik Oneri sistemleri ve bu sistemlerin ortak mimari yap1 taslar1 detayll bigimde

incelenmektedir.

2.5.1Anlamsal embedding tabanh siniflandirma modelleri

Biiyilk Metin siniflandirma dogal dil islemenin en koklii problemlerinden biridir.
Geleneksel yontemler, bag-of-words ya da TF-IDF gibi kelime siklig1 temelli vektor
uzaylarmi kullanarak siniflama islemlerini yiiriitmekteydi. Ancak bu yontemler kelimeler
arasindaki anlamsal baglar1 goz ardi etmeleri nedeniyle baglamsal anlami yansitmakta
yetersiz kalmaktadir. Modern sistemlerde bu eksiklik kelime ve ctimle temsillerinin

embedding vektorleri ile giderilmektedir.

BERT (Devlin vd. 2019) gibi 6nceden egitilmis baglamsal dil modelleri bir kelimenin
anlamin1 i¢inde bulundugu ciimle baglamma goére dinamik olarak yeniden tanimlar.
Ornegin, “bank” kelimesi bir dis mobilya anlaminda m1 yoksa finansal kurum anlaminda
mi kullaniliyor sorusuna model ciimle baglamini1 okuyarak cevap verebilir. Bu baglamsal

ayirt edicilik klasik yontemlerin 6tesinde anlamsal ayrimlari yakalamayi miimkiin kilar.

Bu baglamsal temsiller genellikle bir sinir ag1 siniflayicisi ile entegre edilerek metnin
smifina dair karar verilir. Logistic regression, softmax katmani gibi tekniklerle birlikte
kullanilan bu temsiller 6zellikle resmi belge smiflamasi, hukuki metin ayrigtirma gibi

yiiksek hassasiyet gerektiren uygulamalarda basarili sonuglar tiretmektedir.

Gonzalez-Gomez vd. (2025) ¢alismasinda embeddingler bir Named Entity Recognition
(NER) ve Relation Extraction (RE) islem hatt1 ile entegre edilmistir. Bu yap1 6zellikle

bilgi yapilarmin ¢ikarmmi ve gelecekte talep gorecek beceri ve yetkinliklerin
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smiflandirilmast gibi ileri diizey uygulamalarda kullanilmistir. Arastirmada gelistirilen
akis NER modeli ile “beceri” ve “meslek” gibi KSA (Knowledge, Skills, Abilities)
varliklarini tanimlarken, RE modeli bu varliklar arasindaki anlamsal iligkileri yakalayarak
dinamik bir siniflandirma olusturulmasini saglamistir. Modelin NER performans: F1
skoru = 65,38 % iligki ¢ikarimi i¢in elde edilen F1 skoru = 82,2 % olarak rapor edilmistir.
Bu sonuglar embedding temelli yaklagimlarin yalnizca smiflandirma degil ayni zamanda
iist diizey anlamsal bilgi ¢ikarimi ve yapisal analiz gorevlerinde de basarili bigimde

kullanilabilecegini gostermesi agisindan énemlidir.

2.5.2 Ortak mimariler ve vektér uzayr Gzerinde karsilastirma yaklasimlari

Smiflandirma ve Oneri sistemleri belirli bir mimari sablonu izler: embedding — vektor
benzerligi — karar/siralama. Bu yap1 esneklik ve dogruluk arasinda optimal bir denge

saglar.

Embedding katmani kelime veya tiimce temelli anlamsal temsiller Gretmek lizere 6nceden
egitilmis modelleri kullanir. Word2Vec ve GloVe gibi modeller kelime diizeyinde sabit
embedding temsilleri saglarken BERT ve Sentence-BERT gibi modeller baglamsal
temsiller sunar. Ozellikle Sentence-BERT metin benzerligini yiiksek dogrulukla
Olcebildigi icin Oneri sistemlerinde yaygin bi¢imde kullanilmaktadir (Reimers &

Gurevych, 2019).

Ikinci asama olan benzerlik hesaplayici, embedding vektorleri arasindaki mesafeyi dlger.
En yaygin kullanilan metriklerden biri kosiniis benzerligidir. Bu metrik vektorlerin
yonelimi Gzerinden anlamsal yakinligi hesaplar. 1’e yakin degerler, iki metnin anlam

bakimindan olduk¢a benzer oldugunu gosterir.

Son katman ise karar veya siralama yapisini icerir. Bazi sistemler embedding vektorlerini
siniflayici bir modele (6r. Logistic Regression) verirken bazi sistemler top-k en benzer
vektorleri secerek sirali bir Oneri listesi olusturur. Bu asamada embedding modelinin

domain ile ne derece uyumlu oldugu kritik bir basar1 belirleyicidir.
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Bu yap1 akademik igerik Onerisinden iiriin tavsiyesine, hukuki belge siniflamasindan
medikal teshis Onerilerine kadar pek ¢ok alana uygulanabilir esneklikte tasarlanmistir.
Literatiirde bu ortak mimari yapi, birgok modern NLP sisteminin temelini

olusturmaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Cahsma Amaci ve Yaklasim

Endiistriyel iiretim siire¢lerinde kullanilan dijital sistemlerin kurumsal diizeyde anlamli
ve standardize edilmis veriyle beslenmesi, kamu politikalari, ekonomik planlama, mali
denetim ve uluslararasi karsilastirmalar agisindan hayati 6neme sahiptir. Tiirkiye’de bu
gereksinim, isletmelerin faaliyetlerini smiflandirmak amaciyla kullanilan PRODTR
(Uriin Siniflama) sistemi gibi diizenlemelerle karsilanmaktadir. Bu sistem sirketlerin
girdilerini, ¢iktilar1 ve tiretim faaliyetlerini belirli kodlar ve tanimlar araciligiyla resmi

olarak siniflandirmalarini zorunlu kilar.

Ancak mevcut durumda s6z konusu siniflandirma sistemlerinin kapsamli ve teknik yapisi
kullanicilar i¢in olduk¢a karmasik bir hale gelmistir. Ozellikle KOBI diizeyindeki
isletmeler bu tiir stniflandirmalar1 dogru bir sekilde anlamlandirmakta ve uygun kodlar1
secmekte zorlanmakta bunun sonucu olarak da sistematik hatalar, eksik kodlamalar
olusmaktadir. Bu durum yalnizca bireysel raporlamalar1 degil daha buyuk 6lcekte kamu

istatistiklerini ekonomik analizleri ve makro planlamalar1 da etkilemektedir.

Bu yiiksek lisans tezinin temel amaci bu karmagikligi gidermek ve smiflandirma
sireclerini anlamsal diizeyde desteklemek tizere dogal dil isleme (NLP) teknikleri ile
calisan bir Oneri sistemi gelistirmektir. Gelistirilen sistem igletmelerin serbest bicimde
ifade ettikleri liretim tanimlarim1 analiz ederek bunlara en uygun resmi smiflandirma
kodlarini 6nerir. Bu 6neriler yalnizca kelime diizeyinde benzerlik degil baglam igi anlam
iliskileri de g6z Onilinde bulundurularak yapilir. Boylece sistem kullanicilarin teknik
uzmanlik gerektiren kodlama siireclerini daha kolay ve daha isabetli yiiriitmelerine olanak

tanir.

Bu yaklagimim merkezinde giincel biiyiik dil modeli (LLM) teknolojilerine dayali olarak
calisan bir embedding mekanizmasi bulunmaktadir. Kullanici tarafindan girilen ifadeler

bu dil modelleri araciligiyla anlamsal vektorlere doniistiiriiliir. Ayni sekilde, resmi
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smiflandirma sistemine ait tanimlar da benzer bigimde vektorlestirilir. Elde edilen bu
yiiksek boyutlu vektor temsilleri benzerlik dlgiitleri araciligiyla karsilastirilarak anlamsal

olarak en yakin olan resmi tanimlar sistem tarafindan 6neri olarak sunulur.

Bu yap1 yalnizca 6neri yapmakla kalmaz ayni1 zamanda kullaniciyr anlamaya ¢alisan ve
baglamin igerigini ¢dzen bir anlamsal eslestirme sistemi olarak da islev goriir. Ornegin
kullanic1 “yiksek karbonlu celik kutiik” gibi teknik bir ifade yazdiginda, sistem bu
ifadenin yalnizca ylizeysel anahtar kelimelerini degil igerdigi sektorel baglami da hesaba
katar. Boylece Onerilen kodlar, resmi smniflandirma sistemi i¢inde anlamsal agidan en

uygun tanimlara yonlendirilmis olur.

Gelistirilen sistemin bir diger dnemli 6zelligi de veri merkezli ve modiiler bir mimariye
sahip olmasidir. Sistem yalnizca bir kod tablosuna dayali eslestirme yapmaktan Gte; once
genis veri kiimelerini analiz eden ardindan bu verileri 6n isleme adimlariyla normalize
eden ve son olarak bu verilerden 6grenilmis anlamsal temsillerle 6neri yapan ¢ok asamali
bir yapiya sahiptir. Bu modiilerlik sistemin kolayca giincellenebilmesine, farkli sektorlere
uyarlanabilmesine ve farkli smiflandirma sistemlerine (6rnegin GTIP, NACE) entegre

edilebilmesine olanak tanimaktadir.

Bu tezde ele alman 6neri sistemi sadece teorik bir model olmaktan ¢ok {iretime yakin bir
prototip olarak da gelistirilmistir. Sistem hem etkilesimli hem de otomatik kullanim
senaryolar1 i¢in uygundur. Kullanic1 bir web arayiizii veya form sistemi araciligiyla
metinsel tanimin1 girdiginde sistem otomatik olarak anlamsal analiz gergeklestirerek

onerileri geri dondirmektedir.

Sistemde embedding iiretimi bulut temelli modeller araciligiyla gergeklestirilmistir. Bu
sayede sistem karmagik dil yapilarin1 anlamlandirabilmekte ve farkli dil diizeylerinden
gelen girdilere karsi esnek davranabilmektedir. Dil modeli tarafindan iiretilen vektor
temsiller arama motorlar1 i¢in optimize edilmis bir altyap1 lizerinde saklanmakta ve
gercek zamanli olarak sorgulanabilmektedir. Bu yap1 6nerilerin hizli ve giivenilir sekilde

sunulmasini garanti altina almaktadir.
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Sistem egitimli kullanicilar i¢in oldugu kadar, teknik uzmanligi siirlt kullanicilar i¢in de
etkin bir ara¢ sunar. Bu yoniiyle hem kamu kurumlarinin veri dogrulama siire¢lerinde,
hem de 6zel sektor firmalarinin raporlama ve bagvuru islemlerinde akilli yardimei rolii
iistlenebilir. Sistem ayrica kurumsal bilgi yonetimi politikalarmin dijitallesme

stireglerinde aktif olarak yer alabilecek sekilde tasarlanmistir.

Sonug olarak bu ¢aligmanin temel amaci yalnizca dogru siniflandirma yapmak degil ayni
zamanda kurumsal veri girislerini dil modelleriyle zenginlestirerek karar destek

sistemlerine temel saglayacak sekilde akillandirmaktir.

3.2 Veri Kiimesi ve Sozliik Yapilar

Bu caligmada gelistirilen Oneri sisteminin temelini, Tirkiye'deki dretim ve hizmet
faaliyetlerini sistematik bicimde tanimlamak amaciyla olusturulan PRODTR (Uriin
Smiflama Sistemi) olusturmaktadir. PRODTR, resmi bir siiflandirma sistemi olup, her
bir iiriin veya tiretim ¢iktis1 cok seviyeli bir kodlama yapis1 ve detayli tanimlarla ifade

edilmektedir.

Referans veri kiimesine, md.teyit.org (2020) sitesi iizerinden erisilen "Y1llik Sanayi Uriin
Istatistikleri Kod Listesi (PRODTR 2017-2018)" adli PDF dokiiman1 esas almmistir. S6z
konusu PDF, Excel formatma doniistiiriilerek yalnizca PRODTR kodlar1 ayiklanmis ve

boylece referans veri kiimesi olusturulmustur.

PRODTR sistemi yalnizca iirlinleri ana basliklar altinda toplamakla kalmay1p ayni iiriiniin
varyantlarmi ve fiziksel, kimyasal veya islenmislik diizeyine gore ayrilmis alt tiplerini de
tammlar. Ornegin “taskomiirii” yalnizca tek bir bashk olarak degil “tuvenan”,
“ayiklanmis (parga)”, “yikanmus (toz)” gibi alt kategorilerle ayristirilmis sekilde sistemde
yer alir. Ayni sekilde “buhar kdmiri” gibi enerji sektoriinde kritik dneme sahip trtinler
farkli kalori degerleri, kullanim amaci veya fiziksel haline gore detaylandirilir. Bu

diizeyde ayrim smiflandirma sistemini olduk¢a detayli ve teknik hale getirir.
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Bu yap1 Oneri sisteminin basarist igin dnemli bir zorluk olusturur. Ciinkii kullanict
tarafindan girilen metinlerin ¢gogu bu resmi yapiya birebir uymamakta teknik terim
eksiklikleri, genel ifadeler veya baglamsal sapmalar igerebilmektedir. Sistem bu serbest
metinleri alarak ilgili PRODTR tanimlariyla anlamsal eslesme yapmak bir zorunluluk

haline gelmistir.

Sistemin kullandig1 referans veri kiimesi PRODTR sisteminde yer alan iiriin tanimlariin
tiimiinii kapsamaktadir. Bu tanimlar kod - tanim yapisina sahip olup; her biri, bir liriiniin
yalnizca ne oldugunu degil ayn1 zamanda ne i¢in kullanildigini da agiklar. Tanimlar

genellikle su unsurlari igerir:

Kod: Ornegin 05.10.10.30.01, sistemde yer alan iiriiniin hiyerarsik konumunu gosterir.
Tanim: “Taskomiirii — Tuvenan™ gibi bagliklar ve Briit kalori degeri, kullanim amaci,

iiretim bi¢imi gibi detaylar1 iceren tanimlar1 kapsar.

Cizelge 3.1 PRODTR Uriin 6rnekleri

Kod Tanim

05.10.10.30.01 | TagkOmiirii - Tuvenan (Briit Kalori Degeri > 23,865 kj/kg olan kok

Uretimine olanak saglayan maden komiirii)

05.10.10.30.02 | Tagkomiirii - Ayiklanmis (parga) (Briit Kalori Degeri > 23,865 kj/kg

olan kok iiretimine olanak saglayan maden komiirii)

05.10.10.30.03 | Tagkomiirii - Yikanmis (parca) (Briit Kalori Degeri > 23,865 kj/kg

olan kok Uretimine olanak saglayan maden komiirii)

05.10.10.30.04 | Taskomiirii - Ayiklanmig (toz) (Briit Kalori Degeri > 23,865 kj/kg

olan kok iiretimine olanak saglayan maden komiirii)

05.10.10.30.06 | Tagkomiirii - Slam (Briit Kalori Degeri > 23,865 kj/kg olan kok

tiretimine olanak saglayan maden komur()

05.10.10.50.00 | Buhar kdmiru - (Steam coal) (Briit Kalori Degeri > 23,865 kj/kg olan,

1slak numunesi kiilsiiz, buhar tiretmek ve yer 1sitma a

05.20.10.30.01 | Linyit - Tuvenan (Briit kalori degeri < 23,865 kj/kg olan)
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Kullanict tarafindaki metinler ise ¢ogunlukla bu yapmnin digindadir. Girdi olarak “linyit
komurd”, “yuksek kalori buhar komurd™ gibi ifadelerle karsilasilabilir. Bu ifadeler,
dogrudan kodla eslesmese de anlam olarak sistemdeki resmi tanimlara yakimlik gosterir.
Dolayisiyla sistemin temel islevi bu serbest ifadeleri embedding vektor temsillerine

cevirip, bunlar1 referans kiimedeki tanimlarla karsilastirmaktir.

Bu sistem yalnizca dogrudan eslesme yapmakla kalmaz ayni zamanda ¢ok benzer
tanimlar1 da sirali olarak kullaniciya sunar. Ornegin “buhar komur(” ifadesiyle sistem
sorgulandiginda, PRODTR’deki 05.10.10.50.00 kodlu “Buhar komiri — Steam coal”
tanimina yonlendirme yapilir. Ancak ayni zamanda kalori degeri benzer baska iiriinler de

listelenerek alternatif secenekler sunulur.

Sistem ayni zamanda Oneri g¢esitliligini ve esnekligini artrmak i¢in, resmi
smiflandirmadaki iirlin varyasyonlarin1 dikkate alan bir yapiya sahiptir. “Taskémiirii —
Ayiklanmis (parga)” ve “TaskOmiirii — Slam” gibi varyasyonlar tekil bir ana triin basligi
altinda gruplanmaz her biri kendi basina tanimlanir ve sistem tarafindan ayr1 bir anlamsal

nokta olarak degerlendirilir.

3.3 On Isleme Adimlan

Bir dogal dil isleme (NLP) tabanli sistemde metinlerin model ile etkilesime gegebilmesi
blylk 0lcide Onisleme (preprocessing) siireglerinin etkinligine baghdir. Girdi
metinlerinin ham halleri, yapisal tutarsizliklar, noktalama farklari, biiylik/kiigiik harf
kullanimi, yazim hatalar1 ve baglamsal belirsizlikler nedeniyle dogrudan islenemez halde
olabilir. Bu nedenle sistemin basarisi yalnizca kullanilan embedding modelinin
kapasitesine degil ayn1 zamanda bu modelle verimli iletisim kurulmasini saglayan 6n

hazirlik adimlarina da sik1 sikiya baghdir.

Bu c¢aligmada, kullanici tarafindan serbest sekilde girilen iiretim veya hizmet tanimlar ile
Tiirkiye Cumhuriyeti Sanayi ve Teknoloji Bakanlig: tarafindan yayimlanmigs PRODTR

sistemi lizerindeki resmi tanimlar benzer bir onigleme hattindan gegirilerek embedding
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islemlerine hazir hale getirilmistir. Boylece her iki veri kiimesinin ayni diizlemde

karsilastirilabilir olmasi saglanmastir.

[Ik adimda uygulanan islemler metinsel verilerin sadelestirilmesini ve model agismdan
ayirt edici olmayan 6gelerden arindirilmasini amaglamaktadir. Bu kapsamda tiim metinler
kiigiik harfe doniistiirilmiis Tiirkge’de yaygm olarak rastlanan biiyiik/kiiciik harf
farklarindan kaynakli anlamsal sapmalarin Oniine gecilmistir. Ayn1 zamanda fazlalik

olusturan bosluklar silinmis ve 6zel karakterler sadelestirilmistir.

Yazim birliginin saglanmasi agisindan bazi kurallar belirlenmis ve serbest metinlerin bu
kurallara gére normalize edilmesi saglanmustir. Ornegin “celik-dokum”, “celik dokim.”
veya “CELIK DOKUM?” gibi ifadelerin tiimii tekil bir forma doniistiiriilmiistiir. Bu
sayede, yiizeysel olarak farkli ancak anlamsal olarak 6zdes igeriklerin embedding

stirecinde ¢cakismamasi ve vektor uzayinda dagilmamasi garanti altina alinmastir.

Serbest metinlerin daha anlamli bi¢cimde embedding modeline aktarilabilmesi i¢in 6zel
bir bi¢imlendirme stratejisi gelistirilmistir. Girdi metni “lrtinadi: {productName} teknik
adi: {technicalName}” formatinda diizenlenmistir. Bu yap1 sayesinde model her iki
kavramsal alan1 baglam i¢inde birlikte degerlendirebilmekte ve teknik isimlendirmelerle
iiriin adlar1 arasmdaki iliskiyi daha dogru bicimde kurabilmektedir. Ozellikle iiretim
terminolojisinde sik karsilasilan esanlamli veya yakin anlamli terimlerin ayrimi bu tiir

yapilandirilmis formatlama sayesinde saglanmaktadir.

Sistemde embedding iglemleri OpenAl tarafindan gelistirilen text-embedding-3-small
modeli kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu model ¢ok dilli destek saglayabilen ve
anlamsal yakinlik temelli Oneri sistemleri i¢in optimize edilmis bir yapay sinir agi
modelidir. Modelin temel islevi verilen her bir metni anlam diizeyinde temsil edebilecek
yiiksek boyutlu bir vektdr uzayma doniistiirmektir. Bu islem sonucunda her bir tanim

baglam ve icerik 6zelliklerini yansitan vektor haline gelir.
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Onisleme siireci yalnizca temizleme ve yapilandirma ile smirli kalmamis ayn1 zamanda
Tiirkce diline 6zgii sorunlara karsi da 6nlemler alinmistir. Her ne kadar embedding modeli
dogrudan Tiirkge egitimi almis bir yapay zeka modeli olmasa da bu dildeki orintaleri
tanima kapasitesine sahiptir. Bu nedenle sistem Tiirkge metinleri ham halde
isleyebilmekte ve baglamsal iliskileri c¢ikarabilmektedir. Buna ragmen, modelin
performansini artirmak amaciyla Tiirk¢e’ye 6zgii dil bilgisel doniistimler (6rnegin ““-lik”,

“-sal”, “-c1” eklerinin etkileri) g6z 6niinde bulundurularak 6n analizler yapilmistir.

Token smirlamast nedeniyle cok uzun agiklamalar, modele tek parca halinde
gonderilemeyecek duzeyde olsaydi belirli bir kirpma veya bdlme stratejisi
uygulanabilirdi. Ancak PRODTR sistemi tanimlarinin ¢ogu bu smirlarin altinda kalacak

diizeyde tanimlar i¢erdiginden, ek bir b6lme adimina ihtiya¢ duyulmamuistir.

Embedding ¢iktilar1 JSON formatina doniistiiriilerek Elasticsearch izerinde vektorel veri
dizini (vector index) seklinde saklanmaktadir. Elasticsearch’iin dense vector tipi ve KNN
search ozelligi, bu tir yiiksek boyutlu vektorleri indeksleme ve hizli karsilastirma
islemleri i¢cin uygundur. Bu yap1 sayesinde oneri sistemi ¢cok biiyiik sayida referans tanimi
barindirsa bile sorgu aninda benzerlik derecesi yliksek olan girdileri anlik olarak bulup
siralayabilmektedir. Benzerlik hesaplama silireci Elasticsearch’iin kNN API’siyle

gergeklestirilmekte ve varsayilan olarak kosiniis benzerligi metrigini kullanmaktadir.

Sistemin son kullaniciya sundugu Oneriler embedding vektorleri arasindaki kosinis
benzerligi {izerinden siralanmakta ve her bir Oneri bir benzerlik katsayisi ile
gosterilmektedir. Bu sayede kullanici yalnizca en yakin eslesmeyi degil anlamca benzer

olabilecek alternatifleri de gorebilmektedir.
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3.4 Benzerlik Hesaplama

Sistemde kullanicidan gelen sorgular “iirlinadi” ve “teknik adi” bilesenlerinden olusur.
Bu metinler birlestirilerek embedding modeline gonderilir. Modelin ¢iktis1 anlam
biitiinliglinii koruyarak ¢ok boyutlu bir vektdr uzayindaki karsiligini iiretir. Ayni
embedding islemi daha onceden Onislemden gegirilmis tiim PRODTR tanimlarina da

uygulanmistir. Boylece sistem her iki taraf i¢in ortak bir temsili uzay olusturmus olur.

Vektorel uzayda her bir metin ¢ok boyutlu bir noktayi temsil eder. Bu noktalar arasindaki
mesafe ya da a¢1 metinler arasindaki anlamsal yakinlig1 belirler. Bu calismada, vektorler
arasi benzerlik hesaplamalar1 igin Elasticsearch’iin sagladigi kNN (k-Nearest Neighbors)
tabanli arama altyapist kullanilmistir. Elasticsearch her metin embedding’ini
dense vector alanlarinda saklamakta ve sorgu aninda benzer vektorleri hizlica
bulmaktadir. Benzerlik dlgiimiinde sistem varsayilan olarak kosiniis benzerligi metrigini

kullanir.

Cizelge 3.2 Kral - erkek + kadin = kralige 6rnegi. word embeddinglerin vektor uzayindaki
temsillerine bir 6rnek. (Sutor vd. 2019)

A F 3

Queen = [0.3, 0.9] Queen = [0.3, 0.9]

King=[05,07] King =[0.5, 0.7]

an =[03, 0.4] Woman = [0.3, 0.4]

lan =[0.9, 0.2] Man =[0.9, 0.2]

- -
r

Sorgu aninda kullanicidan alinan metin ayn1 embedding siirecinden gegirilerek bir sorgu
vektorii elde edilir. Bu vektor Elasticsearch iizerinde kayitli tiim embedding’lerle
karsilagtirilarak en benzer k tanimi dondiiren bir arama islemi baglatir. k degeri 10 olarak
secilmistir boylece sistem yalnizca en yiiksek benzerligi degil alternatif eslesmeleri de

listeleyebilir.
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Sistemin bu sekilde caligmasi Oneri siirecini yalnizca yiizeysel anahtar kelime
eslesmelerine indirgemekten ¢ikarip, baglamsal eslesmelere dayali ok boyutlu bir anlam
karsilagtirmasi haline getirir. Ornegin “yiiksek kalorili taskdmiirii” ifadesiyle yapilan bir
sorguda sistem, yalnizca literal olarak “tagkomiirii” gegen girdileri degil “Brut Kalori
Degeri> 23,865 kj/kg olan kok iiretimine olanak saglayan maden kdmiri” seklinde resmi

tanimlar1 da dogru bigimde eslestirebilir.

Cizelge 3.3 Sorgu-tanim eslesme 6rnegi

_ Bulunan_Kod Bulunan_Tanim Benzerlik| Dogru_Kod Dogru_Tanim Eslesme
lar, lar, vb. (elektrikli ol , lar, lar, vb. (elektrikli ol 3
Canlar Canlar 25.99.29.82.00| S2M" €ongl ar, v e eelmavan 0,84315 (25.99.29.82.00 Canlar, gong an, v (elektrikli olmayan), | o,
adi metallerden adi metallerden
Canlar Canlar 25.73.10.10.00 Beller ve kirekler 0,8005
Canlar Canlar 25.73.10.30.00| Kazmalar, kiliinkler, ¢apalar, tirmiklar | 0,79706
Canlar Canlar 20.52.10.20.00 Tutkallar, kazeinden olanlar 0,79487
Canlar Canlar 10.89.11.00.01] Corbalar ve bunlarin miistahzarlan 0,79106
Aflar, keceler, silteler ve paneller, dokusuz
Canlar Ganlar 23.14.12.50.00 0,78808
cam elyafindan
Canlar Canlar 08.12.12.30.01 Kirmatag 0,78686
Canlar Canlar 17.22.12.40.00 Vatkalar; vatkadan diger esyalar 0,78392
Canlar Canlar 10.51.40.30.02 Lor ve ¢okelek 0,78146
Canlar Canlar 10.84.12.70.02 Cemen 0,78134
Canlar Ganlar 28.30.32.30.00 Tirmiklar (diskarolar harig) 0,78068
Canlar Canlar 13.92.22.50.00 Yelkenler 0,77841
Canlar Canlar 20.41.43.83.00 Metal cilalan 0,77643
Canlar Canlar 13.93.11.00.03|  El hallarn, yiinden (digiimli olanlar) 0,77564
Canlar Canlar 28.30.31.40.00 Pulluklar 0,77547

Elde edilen eslesmeler kullaniciya sirali olarak sunulmaktadir. Onerilerin her biri ilgili
PRODTR taniminmn kodu ve iiriin tanimu ile kullaniciya gosterilir. Bu yapi1 kullaniciya
hem hizl1 karar alma imkan1 saglar hem de alternatifleri degerlendirerek kendi tanimini

daha netlestirme firsati sunar.

Bu mimarinin bir bagka avantaji da sistemin siirekli glincellenebilir olmasidir. Embedding
uzay statik degildir yeni iirlin tanimlar1 eklendik¢e embedding’leri yeniden hesaplanip
dizine eklenebilir. Ayn1 sekilde OpenAl embedding modelleri giincellendiginde sistemin

embedding siireci giincellenerek kalite artis1 saglanabilir.

Ozetle embedding siireci sistemin en kritik yapilaridan biridir ve yalnizca teknik bir

doniisim degil ayn1 zamanda anlamli 6neri tiretiminin temelini olusturan bir yontemdir.
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3.5 Sistem Mimarisinin Genel Yapisi

Bu tez kapsaminda gelistirilen Oneri sistemi modern yapay zeka ve dogal dil isleme
yaklagimlarini endiistriyel veri siniflandirma problemlerine ¢dzim arayan bir mimari
iizerine insa edilmistir. Sistem temel olarak ii¢ ana bilesenden olugsmaktadir: veri 6nisleme
ve embedding islemlerini yiiriiten yapay zek& modull, ¢ok boyutlu vektor temsillerini
saklayan ve sorgulayan Elasticsearch altyapisi ve kullanici etkilesimini saglayan hafif bir

arayliz katmant.

Sistemin baslangi¢ noktasi kullanicidan alinan iki metinsel giristir: iiriin ad1 ve iiriiniin
teknik/ticari adi. Bu iki girdi birlestirilerek OpenAl'nin sunmus oldugu text-embedding-

3-small modeli araciligiyla yiiksek boyutlu bir embedding vektore doniistiiriiliir.

Uretilen embedding daha onceden resmi veri setinden (PRODTR) elde edilmis tiim
tanimlarin embedding’leri ile Elasticsearch iizerinde karsilastirilir. Elasticsearch bu

amagla yaklasik k-en yakin komsu (approximate kNN) algoritmas1 uygular.

Elasticsearch, embedding dizinlerini dense_vector tipinde 6zel alanlarda saklamakta ve
OpenAl vektor boyutuna (1536) uyumlu bigimde yapilandirilmistir. Sorgulama siirecinde
k = 10 ve num_candidates = 200 seklinde ayarlanan parametrelerle, en yakin 10 eslesme

igerisinden en anlamli sonug¢lar kullanicinin karsisina ¢ikarilmaktadir.

Backend tarafinda geleneksel bir sunucu mantigi yerine dogrudan Elastic sorgulama
temelli bir yap1 benimsenmistir. Tiim uygulama Node.js iizerinde gelistirilmis API
baglantis1 veya ayr1 bir servis katmani kullanilmadan embedding islemi dogrudan

istemciden tetiklenmis ve sonuclar JSON bi¢iminde geri dondiiriilmiistiir.

Sistem arama ve Oneri sonuglarini kullaniciya gorsel olarak sunmak amaciyla minimal bir
kullanict arayiizii (UI) icermektedir. Bu arayiiz HTML ve Handlebars.js (HBS) sablon

motoru kullanilarak gelistirilmistir. Kullanici {iriin ad1 ve teknik adi i¢in iki ayr1 metin
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alanin1 doldurarak sorgu baglatmakta sistem de ilgili benzerlik skorlarini igeren sonuglari

tablo halinde listelemektedir.

Tiim bu bilesenler konteyner tabanli bir yapi ig¢inde calistirilmak tizere Docker ile
paketlenmistir. Elasticsearch servisi embedding hesaplama uygulamasi ve kullanici
arayiizii bagimsiz ancak birbirine bagli konteynerler olarak yapilandirilmistir. Bu yap1

sistemin kolayca tasinabilir ve yeniden yapilandirilabilir olmasini saglamistir.

Gelistirilen sistemin genel mimari yapis1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Kullanic1 Arayiizii: HTML + HBS tabanli form yapisi. Kullanici girislerini alir.

e Sorgu Hazirlama: Uriin Ad1 ve Uriin Teknik Ad1 alanlar1 birleserek embedding
olusturulur.

e Embedding Katmani: OpenAl API'si lizerinden text-embedding-3-small modeli
ile vektor temsili elde edilir.

e Arama Katmani: Elasticsearch iizerinde embedding dizinine yaklagik kNN
aramasi uygulanir.

e Sonuglarm Gorsellestirilmesi: En yiiksek benzerlik skorlarina sahip tanimlar tablo

halinde kullaniciya sunulur.

~

@ [ ul ][EmbeddingService]

Docker Compose

4

Kullanici HTTP POST Sorgu Embedding Sonuclarin
Arayiizii /search Hazirlama Katmani Gorsellestiril-
(HTML+HBS) Combine (OpenAl AP messi
—»tokenize text-embedding- (Tablo)
3-small)
. Embedding kNN Benzerlik
Uriin Ads HTTP ROST vektori aramasl skorlari
/search

Sistem Mimarisi Semasi
L

Sekil 3.1 Sistem mimarisi
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Bu mimari yap1 sayesinde gelistirilen Oneri sistemi hem kurumsal siireglerde insan
hatasindan kaynakli kodlama problemlerine ¢6ziim sunmakta hem de dogal dil ile resmi
smiflamalar arasinda koprii kurarak otomatiklestirilmis bir eslestirme siireci

saglamaktadir.

3.6 Kullamic1 Etkilesimi ve Oneri Siireci

Gelistirilen Oneri sistemi kullanicinin serbest metin olarak ifade ettigi iiriin bilgilerini
resmi siniflandirma sistemindeki tanimlarla otomatik ve anlamsal olarak eslestiren bir
yapay zeka modiilityle ¢alismaktadir. Bu baglamda sistem teknik veya sektor bilgisi
smirlt kullanicilarin da dogru kodlara erismesini kolaylastirmak amaciyla sadelestirilmis

bir etkilesim akis1 sunar.

Sistemle etkilesim iki temel veri girisi ile baslar: iirtin ad1 ve {iriiniin teknik ya da ticari
ad1. Kullanic1 bu iki alan1 dogal Tiirkce dilinde diledigi sekilde doldurabilir. Ornegin,
“celik boru” veya “yiiksek yogunluklu polietilen boru” gibi ifadeler dogrudan yazilabilir.
Sistem bu serbest metinleri daha 6nceden embedding’leri alinmis resmi tanimlarla

kiyaslamak igin anlamsal bir vektor temsiline doniistiiriir.

Ardindan bu vektdrdaha onceden Elasticsearch dizinine alinmis resmi PRODTR
tanimlariyla karsilastirilir. Kullaniciya bu siire¢ sonunda en benzer 10 sonug i¢inden en
anlamli olanlar skor sirasina gore listelenmis sekilde sunulur. Her bir sonugta resmi tanim
kod ve eslesme orani (benzerlik skoru) acik¢a belirtilir. Kullanici bu oneriler arasindan

secim yaparak kendi iirlinlinii en dogru bicimde siiflandirabilir.

Sistem Ozellikle liretim tanimlar1 gibi ¢ok cesitli ve karmasik terimlerin kullanildigi
alanlarda insan hatasi riskini azaltmay1 ve dogru eslestirme siirecini otomatiklestirmeyi
hedeflemektedir. Girdi g¢esitliligine ragmen dogru tanimlara ulasabilmesi sistemin
anlamsal tabanli 6neri mimarisinden kaynaklanmaktadir. Ornegin, kullanic1 “tuvenan

tagkomiirli” yazdiginda, sistem bu ifadenin “Briit Kalori Degeri > 23,865 kj/kg olan kok
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iiretimine olanak saglayan tagkomiirii” tanimiyla olan yakinligini tantyarak ilgili resmi

kodu 6ne ¢ikarmaktadir.

Sistem araylizii basit bir HTML formu aracilifiyla bu siireci kullanici dostu hale
getirmektedir. Kullaniciya yalnizca gerekli alanlar1 doldurmak ve “Ara” butonuna
basmak kalmaktadir. Sonuglar ise tablo bigiminde agik, sade ve kiyaslanabilir bir yapida

listelenmektedir.

@ Uriin Arama Sistemi

Uriin Adi
Tatun ayiklayici

Teknik/Ticari Ad

[ Tutun ayiklama makinesi J

¥ Arama Sonuglan

- %
B URUN TANIM BENZERLIK
28.30.82.00.00 Sat sagma makineleri @
33.20.35.00.00 Gida, igecek ve titdn ileme icin makinelerin kurulumu

SR93 150000 TatGntn hazrlanmasinda veya islenmesinde kullanilan makineler (kurutucular ve diger istma techizats TR
santrifiljler ve filtre N

Sekil 3.2 Sistem arayiizi

Sonu¢ olarak sistemin kullanici etkilesim siireci arkasinda yer alan embedding ve
anlamsal kiyaslama mimarisine ragmen olduk¢a sade kullanici deneyimini
amaglamaktadir. Bu yap1 yapay zekd destekli Oneri sistemlerinin endustriyel
siiflandirma siireclerinde nasil etkili ve erisilebilir bir ¢6zliim sunabilecegine dair basarili

bir 6rnek teskil etmektedir.
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4. DENEYSEL UYGULAMA VE SONUCLAR

Embedding tabanli 6neri sisteminin performansi, PRODTR kodlarindan tiiretilmis ve
ChatGPT tabanli generative Al ile simiile edilmis etiketli bir test kiimesi lizerinde
Olclilmiistiir. Degerlendirme siirecinde, sayisal dogruluk oranlarinin yani siwra 6rnek

senaryolar araciligtyla baglamsal basar1 da incelenmistir.

Cizelge 4.1 Uretilen veri drnegi

Kod Uriin Tanim Uriin Ad1 Uriin
Ticari/Teknik
Adi
25.99.29.82.00 | Canlar, gonglar, vb. (elektrikli | Canlar Canlar
olmayan), adi metallerden
10.12.10.10.00 | Tavuk etleri, taze  veya | Tavuk etleri Yuksek Kaliteli
sogutulmus, biitiin halde Tavuk etleri
20.16.30.60.00 | Floropolimerler Floropolimerler Floropolimerler
23.69.19.80.00 | Cimento, beton veya suni taglardan | Cimento Yiksek Kaliteli
esyalar, insaat dis1 kullanimlar igin Cimento
(vazolar, saksilar, mimari siisler
veya bahce sisleri
21.10.20.20.00 | Glutamik asit ve tuzlari Glutamik asit ve | Endustriyel
tuzlari Glutamik  asit
ve tuzlar
20.42.19.45.01 | Tiras Oncesi, tirag sirasinda veya | Tiras oncesi Endustriyel
tirastan sonra kullanilan Tiras 6ncesi
mistahzarlar; losyonlar
25.94.12.10.00 | Yayli rondelalar ve  diger | Yayli rondelalar ve | Standart Yayh
sikistirma rondelalari, demir veya | diger sikigtirma | rondelalar  ve
celikten rondelalar1 diger sikigtirma
rondelalar1
19.20.28.70.02 | Fuel - oil no.6 Fuel - oil no.6
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4.1 Genel Basar1 Oram

Modelin dogrulugu sistemden donen ilk 15 tahmin igerisinde etiketli verinin dogru kabul
ettigi PRODTR kodunu icerip icermemesine gore hesaplanmistir. Degerlendirme setinde
yer alan 93 etiketli sorgu iizerinden yapilan analizde sistemin 87 sorguda dogru, 6 sorguda
yanlig Oneri sundugu goriilmiistiir. Bu sonuglara gére modelin genel dogruluk (accuracy)

orani %93,5 olarak hesaplanmuistir.

Cizelge 4.2 Sistem dogrulugu

Etiketli Sorgu

Yanlis Tahmin

0 20 40 60 80

100

B Yanlig Tahmin ~ ® Dogru Tahmin ™ Etiketli Sorgu

4.2 Bulgularin Genel Degerlendirmesi

Modelin Onerilerinin dogruluk orani benzerlik skorlariyla birlikte analiz edildiginde
sistemin skor seviyeleriyle tahmin giivenilirligi arasinda anlamli bir iliski kurabildigi
goriilmektedir. Dogru tahminlerin biiylik ¢ogunlugu yiiksek benzerlik skorlarinda
toplanirken yanlig tahminlerin daha c¢ok diisiik skor araliklarinda kiimelendigi tespit

edilmistir.

Ayrica sistemin bazi durumlarda diisiik benzerlik skoruna ragmen dogru siniflandirma

yapabilmesi modelin yalnizca yiizeysel kelime eslesmesine dayali kalmadigmi;
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baglamsal anlam1 da basariyla ¢ozebildigini gostermektedir. Bu bulgu sistemin semantik

diizeyde saglam bir kavrayis sergilediginin gostergesidir.

Bu sonuglar oneri sisteminin yalnizca nicel dogruluk oranlartyla degil ayni zamanda
sundugu Onerilerin  giivenilirligi ve baglami1 ¢oziimleme kabiliyetiyle de

degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu bolimde gelistirilen embedding tabanli 6neri sisteminin sundugu performans hem
nicel basar1 Olciitleri hem de modelin i¢sel davraniglarini anlamaya doniik grafiksel
analizlerle degerlendirilmistir. %93,5 dogruluk orani sistemin ilk Onerisi baz almarak
yapilan degerlendirmede oldukga tatmin edici bir sonug¢ olmakla birlikte dnerilerin skor
bazli giivenilirligi, baglamsal ¢éziimleme giicii, kullaniciya sundugu agiklanabilirlik
seviyesi ve potansiyel uygulama alanlar1 gibi baska boyutlar da sistem basariminin

biitlinsel degerlendirmesi i¢in géz 6niinde bulundurulmustur.

Geleneksel eslestirme sistemlerinden farkli olarak bu sistem kelime seviyesinde bire bir
eslesmeler yerine kelimelerin tasidigi baglami vektor uzaymmda modelleyerek oneride
bulunmaktadir. Bu yaklasim anlam eslestirmesi gerektiren teknik smiflandirma

problemlerinde daha sofistike ve dayanikli ¢oziimler sunma potansiyeline sahiptir.

Oneri sistemlerinin degerlendirilmesinde yalnizca dogruluk orami degil nerilere eslik
eden gilivenilirlik skorlarmin da karar destek baglaminda anlamli olup olmadiklar1
onemlidir. Bu nedenle, sistemin cosine benzerlik skorlarinin tahmin dogrulugu ile iliskisi

ii¢ ayr1 grafik ile analiz edilmistir.

Cizelge 5.1 Kosiniis benzerlik degerlerinin sorgu bazinda dagilimi

Sorgularin Cosine Benzerlik Degerleri
0.88f
etiket

DOGRU

0.86} YANLIS

o
Qo
B

o
<)
N

Cosine Benzerlik
o o
g ®
© =]

0 20 40 60 80
Sorgu indeksi
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Bu grafik her bir sorgu i¢in sistemin sundugu ilk 15 6nerinin dogru ya da yanlis olup

olmadigini gostermektedir. Gorsellestirmeden goriildiigii tizere:

Dogru etiketli sonuglar (mavi isaretler) cogunlukla 0.78-0.86 araliginda
yogunlagmistir. Bu durum, sistemin biiyiik oranda tutarli ve giivenilir benzerlik
skorlart tirettigini gostermektedir.

Yanlis etiketli sonuglar (turuncu isaretler) ise daha seyrek ve diizensiz bir dagilim
gostermektedir. Bu dagilim, hatali tahminlerin belirli bir skora sikigmadigini,

farkli benzerlik seviyelerinde ortaya ¢ikabildigini ortaya koymaktadir.

Cizelge 5.2 Dogru/yanlis dneriler i¢in kosiniis benzerlik histogrami

Cosine Benzerlik Histogrami (DOGRU / YANLIS)

etiket
251 DOGRU
YANLIS

204

154

0-— T T T T T T T
0.700 0.725 0.750 0.775 0.800 0.825 0.850 0.875
Cosine Benzerlik

Yogunluk (normalize)

Bu histogram, sistemin {lirettigi dogru (mavi) ve yanlis (yesil) eslesmelerin cosine

benzerlik skorlarma gore nasil dagildigini gostermektedir.

Dogru eslesmeler cogunlukla 0.78—0.83 araliginda yogunlagsmistir. Bu durum,
sistemin yiiksek benzerlik skorlarinda daha giivenilir ¢alistigin1 ortaya
koymaktadir.

Yanlis eslesmeler ise daha ¢ok 0.75-0.80 araliginda dagilmis olup, belirgin bir
yogunlagmadan ziyade diizensiz bir yayillim gostermektedir. Bu da diisiik

skorlarda sistemin hata yapma ihtimalinin arttigimi gostermektedir.
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e Cizilen yogunluk egrileri, dogru ve yanlis Orneklerin dagilim farkliliklarini
gorsellestirerek hangi skor araliklarmin giivenilirlik i¢in kritik oldugunu ortaya

koymaktadir.

Bu bulgu sistem i¢in esik degerlerin (6rnegin 0.78 veya 0.80) belirlenmesinin kullaniciya
giivenilirlik bandi sunmada stratejik bir avantaj saglayabilecegini gostermektedir.
Boylece kullanici, yalnizca sistemin Onerisini degil, ayn1 zamanda bu Onerinin giiven

diizeyini de degerlendirebilir.

Cizelge 5.3 Kosiniis benzerlik dagilimi: dogru vs yanlig

Cosine Benzerlik Dagilmi (DOGRU / YANLIS)

0.88f

0.86

0.841

0.82r

0.80F

Cosine Benzerlik

0.78}

0.76

0.74

DOGRU YANLIS
Etiket

Bu kutu grafigi, dogru ve yanlis Onerilerin cosine benzerlik skorlarmin istatistiksel

dagilimlarini karsilastirmaktadir.

e Dogru tahminlerin medyan degeri 0.80 civarinda olup, alt ve iist ¢eyrek degerleri
daha dar bir aralikta toplanmistir. Bu durum, dogru eslesmelerin daha tutarli ve
ongoriilebilir bir skor bandinda gergeklestigini gostermektedir.

e Yanlis tahminlerde ise medyan deger yine 0.80 civarindadir; ancak dagilim daha

genistir ve alt sinir degerleri 0.74’lere kadar inmektedir. Bu, yanlis eslesmelerin
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belirli bir aralikta yogunlagsmadigini, daha diizensiz ve belirsiz bir yap1
sergiledigini gostermektedir.

e Her iki dagilimin da st sinirlarinin birbirine yakin olmasi, yiiksek skorlarin her
zaman mutlak dogruluk garantisi vermedigini; ancak diisiik skorlarin sistemin

giivenilirligini 6nemli dl¢lide zayiflattigini ortaya koymaktadir.

Bu bulgu, sistemin sadece “dogru/yanlis” ayrimi tizerinden degil, ayn1 zamanda benzerlik

skorunun istatistiksel glivenilirligi izerinden de degerlendirilebilecegini gostermektedir.

Modelin en belirgin gucli yonlerinden biri dilsel ¢esitlilik igeren, eksik tanimli veya
teknik deyim iceren girdileri baglamsal olarak ¢oziimleyebilmesidir. Uretim sektoriine ait
serbest metin verilerinde sik¢a rastlanan ¢ok anlamli kelimeler, siralama farkliliklari,
sektor jargonu ve eksik baglam gibi durumlar, klasik eslestirme sistemlerinde ciddi
basarisizliklara neden olabilirken, bu model bu tir durumlar1 basarili sekilde ele

alabilmistir.

Ornegin “celik boru imalatr” ile “boru tretimi - ¢elik dis kaplama” gibi anlamsal olarak
yakin ama farkli formiile edilmis girdilerde model ayni1 hedef sinifi 6nerebilmistir. Bu
yetkinlik, modelin sadece kelime dlzeyinde degil baglam diizeyinde kavrama
gerceklestirdigini gostermektedir. Boylece sistem, klasik kelime eslestirmeye dayali

kuralli sistemlerin 6tesine gegerek anlamsal eslestirme giiciinii kullanmaktadir.

Sistem performansi genel olarak yliksek olmakla birlikte asagidaki smirhliklar goze

carpmaktadir:

Skor Dagihmi: 0.74-0.78 araliginda dogruluk orani %90°1n {izerinde gergeklesmistir.
Yanlis siniflamalar belirgin bir skor bandina yogunlagmak yerine daginik bi¢imde ortaya
cikmistir. Bu durum, modelin giivenilirlik egrisinin genel olarak dengeli oldugunu

gostermektedir.
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Simif Yakinh@ina Duyarhhk: Birbirine anlamsal olarak ¢cok yakin ancak sistemde farkli
kodlara karsilik gelen siniflar (6rnegin metal isleme ile ¢elik dokiim) arasinda ayrim

yapmakta zorluk yasanabilmektedir.

Buna karsilik gelistirilebilecek noktalar sunlardir:

Etkin Ogrenme: Kullanic1 geri bildirimlerini kullanan sistemler, modelin zamanla kendi

dogrulugunu artirmasini saglar.

Negatif Ornek Uretimi: Smiflar aras1 ayrim giiciinii artirmak igin bilingli olarak benzer

goriiniimlii ama farkli smif etiketli 6rnekler modele eklenebilir.

Cok Dillilik: Model, ayn1 yap1 ¢ok dilli embedding modellerine uygulandiginda farkli

iilkelerdeki kullanicilar i¢in de kullanilabilir hale gelir.

Aciklama Uretici Modiil: Girdinin hangi ifadelere gore smiflandigini agiklayan bir

modiil, 6nerilerin seffafligini artirabilir.

Sistem kamu kurumlarnda sektdr kodu atama, iiriin belgelendirme ya da KOBI
danmigmanliklarinda kullanilabilecegi gibi, 6zel sektorde tedarik¢i analizi, e-fatura

smiflandirmasi ve otomatik raporlama siireglerine de kolayca entegre edilebilir.

Bu ¢aligmada, serbest metinli kullanici girdilerinin resmi {iriin siiflarina dogru sekilde
eslenebilmesi amaciyla gelistirilen embedding temelli 6neri sistemi, yiiksek dogruluk

orani (%93,5) ile anlam odakli eslestirme giiciinii ortaya koymustur.

Yapilan grafiksel analizler bu skorlarm istatistiksel olarak tahmin kalitesiyle uyumlu
oldugunu gostermis sistemin kullaniciya sadece Oneri degil ayn1 zamanda karar destek

sinyali sundugu anlasilmistir.
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Sonug olarak gelistirilen sistem, sektdrel siniflandirma gorevlerinde yalnizca teknik bir
yapay zeka bileseni degil karar destek, is zekas1 ve dijital doniisiim araglarinin bir pargasi

olmaya adaydir.
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