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Akademik Alanda Yapay Zeka Araclar1 Tarafindan Uretilen iceriklerin Tespit
Edilmesine Yonelik Bir Uygulama

(Yiiksek Lisans Tezi)

Sinem KOC

0z

Yapay zeka teknolojilerinin 6zellikle dogal dil isleme alaninda gésterdigi hizli gelisim,
metin Uretimi ve icerik diizenleme siireclerinde koklii doniisiimlere yol a¢mustir.
Uretken dil modellerinin, 6zellikle akademik yazim siireclerinde yaygin bigimde
kullanilmaya baglanmasi, insan iiretimi metinler ile yapay zeka destekli igerikler
arasindaki ayrimi zorlagtirmakta; bu durum, akademik etik, igerik giivenligi ve
yayincilik ilkeleri agisindan gesitli sorunlar1 giindeme getirmektedir. Bu ¢alismanin
temel amaci, akademik metinlerde yapay zeka tarafindan olusturulmus icerikleri
yiiksek dogrulukla tespit edebilen siniflandirma modeli gelistirmektir. Calisma
kapsaminda 2022 oncesi Tiirkge akademik makalenin Ozetleri secilmistir. Saglik,
miihendislik, egitim bilimleri ve sosyal bilimler gibi ¢esitli alanlarda, ULAKBIM,
Scopus, Web of Science gibi dizinlerde taranan dergilerde yayimlanmis 2.000 adet
Tiirk¢e akademik makale kullanilarak 6zgiin bir veri seti olugturulmustur. Veri setinde
orijinal metinlerin yaninda, orijinal makale verilerin iizerinden ChatGPT, Smodin ve
Gemini gibi iiretken yapay zeka araglart kullanilarak tiretilen 6zetler ve yine orijinal
Ozetlerinin tiretken yapay zeka uygulamalar1 tarafindan yeniden diizenlenmis
hallerinden (paraphrase) olusan ii¢ simifli (Gergek Veri, Yapay Zeka, Diizenlenmis)
halinde genisletilmistir. Bdylece toplamda 6.000 adet dengeli bir veri seti
olusturulmustur. Smiflandirma islemlerinden derin sinir ag1 temelli ve literatiirde
yaygin kullanilan XLM-Roberta, TurkishBERT ve Bert Base Multilingual modelleri
kullanilmistir Model performanslarinin degerlendirilmesinde dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1 skoru gibi Olgiitler esas alinmistir. S6z konusu metrikler
dogrultusunda analiz edilerek modellerin siniflandirma basarimi karsilagtirilmistir.
Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, XLM-Roberta modelinin %97,22 Bert Base
Multilingual modeli %96,40 ve TurkishBERT modeli ise %90,22 en yiiksek dogruluk
degerine ulasmistir. Elde edilen bulgular, gelistirilen siniflandiricinin akademik
metinlerdeki yapay zeka igeriklerini tespit etmede etkili oldugunu gostermektedir.
Kullanilan modellerin sagladigi yiiksek performans hem akademik igeriklerin
orijinalligini kontrol etmek hem de 6zgiin bilimsel iiretkenligi artirmak agisindan
onemli bir adim olarak degerlendirilebilir. Bu c¢alisma, akademik etige katki
saglamakta ve bilimsel ¢aligmalarda seffaflik ve giivenilirligi artirmaya yardimci
olmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka Uretimi Icerik Tespiti, Dogal Dil Isleme,
Metin Analizi

Sayfa Sayisi 272

Danigsman : Dog. Dr. Onur SEVLI
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An Application for Detecting Content Produced by Artificial Intelligence Tools
in Academic Field

(Master Thesis)

Sinem KOC

ABSTRACT

The rapid development of artificial intelligence technologies, particularly in the field
of natural language processing, has led to fundamental changes in text production and
content editing processes. The widespread use of generative language models,
especially in academic writing processes, has made it difficult to distinguish between
human-generated texts and Al-supported content, raising various issues in terms of
academic ethics, content security, and publishing principles. The main objective of this
study is to develop a classification model that can accurately detect Al-generated
content in academic texts. For this study, abstracts of Turkish academic articles
published before 2022 were selected. A unique dataset was created using 2,000 Turkish
academic articles published in journals indexed in databases such as ULAKBIM,
Scopus, and Web of Science, covering various fields such as health, engineering,
educational sciences, and social sciences. In addition to the original texts, the dataset
was expanded to include three classes (Real Data, Artificial Intelligence, and Edited):
summaries generated using generative artificial intelligence tools such as ChatGPT,
Smodin, and Gemini, and rephrasings of the original summaries by generative artificial
intelligence applications. This resulted in a balanced dataset of 6,000 items. For the
classification process, deep neural network-based models widely used in the literature,
such as XLM-Roberta, TurkishBERT, and Bert Base Multilingual, were employed.
The performance of the models was evaluated based on criteria such as accuracy,
precision, sensitivity, and F1 score. The models' classification performance was
compared by analyzing them according to these metrics. When the results were
evaluated, the XLM-Roberta model achieved the highest accuracy value of 97.22%,
the Bert Base Multilingual model achieved 96.40%, and the TurkishBERT model
achieved 90.22%. The findings show that the developed classifier is effective in
detecting artificial intelligence content in academic texts. The high performance
provided by the models used can be considered an important step in both checking the
originality of academic content and increasing original scientific productivity. This
study contributes to academic ethics and helps to increase transparency and reliability
in scientific studies.

Keywords: Atrtificial Intelligence Generation Content Detection, Natural
Language Processing, Text Analytics
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BOLUM I

GIRIS

Yapay zeka teknolojilerinin 6zellikle Dogal Dil isleme (Natural Language Processing
-NLP) alaninda kaydettigi hizli gelismeler, metin iiretimi, igerik diizenleme ve bilgi
yonetimi siireclerinde koklii degisimlere yol agmaktadir. Uretken dil modelleri, insan
benzeri metinler liretme becerisiyle akademik alanda da giderek yayginlasmakta, bu
durum ise insan {iiretimi metinler ile yapay zeka tarafindan olusturulan icerikler
arasindaki simirlarin giderek belirsizlesmesine neden olmaktadir. Akademik yazim
siireglerinde tiretken yapay zekd araglarmin kullaniminin artmasi, igeriklerin
Ozgunliigii ve etik degerlere uygunlugu gibi temel kavramlari tartismali hale
getirmistir. ChatGPT, Gemini ve Smodin gibi biiyiik dil modeli uygulamalarinin
erisilebilirligi, bilimsel metinlerin hazirlanmasinda kullanicilar agisindan Onemli
kolayliklar saglarken; ayn1 zamanda bu igeriklerin giivenilirligini ve kaynagini tespit

etmeyi giiglestirmektedir.

Yapay zeka destekli metinlerin insanlar tarafindan {iretilen iceriklerden ayirt edilmesi,
geleneksel denetim yoOntemleriyle miimkiin olamamakta; ozellikle intihal tespit
araglari, Ozglin ama yapay yollarla olusturulmus metinleri saptamakta yetersiz
kalmaktadir. Bu durum, akademik etik ilkelerin ihlali, bilimsel giivenilirligin
zedelenmesi ve yaymcilik standartlarinin tehdit altina girmesi gibi sorunlar
beraberinde getirmektedir. Uretken dil modelleri, yalmzca dilbilgisel agidan degil,
ayn1 zamanda icerik olarak da baglamsal tutarlilig1 yliksek metinler sunabilmektedir.
Dolayisiyla, igeriklerin iiretim kaynaginin belirlenmesi, yalnizca yiizeysel dil
ozelliklerinde degil; derin anlamsal yapiya dayali yontemlerin gelistirilmesini

gerektirmektedir.

Bu dogrultuda, akademik igeriklerin {iretim kaynagint belirlemeye yonelik
siniflandirict sistemlerin gelistirilmesi 6nemli bir ihtiya¢ haline gelmistir. Bu nedenle
hem insan iiretimi hem de yapay igerikleri barindiran veri setlerine dayali analizler ve
ozellikle dilimiz Tiirk¢e icin de bir gereklilik haline gelmistir. Bu dogrultuda Tiirkce
akademik metinlere odaklanilarak hazirlanan ve saglik, miihendislik, sosyal bilimler

ve egitim bilimleri gibi ¢esitli alanlar1 kapsayan bir veri kiimesi olusturulmustur. Veri



kiimesi igerisinde insan iiretimi orijinal icerikler “Gerg¢ek Veri”, orijinal metinlerden
yapay zeka tarafindan dogrudan 6zetlenenler “Yapay Zeka” ve orijinal 6zetlerin yapay
zeka destekli diizenlemelerinden olusan igerikler “Diizenlenmis” olmak iizere ii¢ sinif

tiirlinde ve her siniftan esit sayilarda toplam 6.000 adet 6rnek yer almaktadir

Veri isleme ve siniflandirma siirecinde Python programlama dilinin dogal dil isleme
ve analiz kiitiiphanelerinden yararlanilmis; metin temizleme, normalizasyon,
tokenizasyon gibi islemlerin ardindan transformer tabanli modeller kullanilarak
siniflandirma gerceklestirilmistir. Literatiirde yaygin kullanilan XLM-Roberta,
TurkishBERT ve Bert Base Multilingual gibi gilincel modeller test edilmistir.
Modellerin performanslar1 dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru metrikleri a¢isindan

karsilastirilmistir.

Uretken dil modelleri tarafindan sentezlenen igeriklerin tespitine yonelik sistemlerin
gelistirilmesi, akademik yazinin seffaflik ve giivenilirlik temelli yapisin1 korumak
acisindan kritik neme sahiptir. Uretken yapay zeka araclarinin sagladigi kolayliklarin,
etik dis1 kullanim riskini beraberinde getirdigi géz 6niine alindiginda, insan iiretimi
olmayan igeriklerin tespiti i¢in etkili yOntemlere olan ihtiya¢g her gecen giin
artmaktadir. Elde edilen bulgular, icerik tabanli siniflandirict sistemlerin yapay zeka
tarafindan iretilmis metinleri yiiksek dogrulukla ayirt edebilecegini ve bu sayede
akademik igeriklerin kalitesinin korunmasina katki saglayabilecegini gostermektedir.
Bu baglamda gelistirilen yontemlerin {iniversiteler, akademik dergiler ve aragtirma
kurumlari tarafindan desteklenmesi, bilimsel bilginin niteligi ve giivenilirligi agisindan
stratejik bir Oneme sahiptir. Bu c¢alismada gelistirilen sistem, yalmizca Tiirkge
akademik ozetlerde degil, gelecekte farkli dil ve tiirdeki metinlerde de kullanilabilecek
sekilde genellestirilmeye uygundur.

1.1. Problem Durumu

Gilinlimiiziin hizla gelisen teknoloji diinyasinda, yapay zekanin etin iiretim yetenekleri
onemli bir ivme kazanmistir. Bu durum, insan iiretimi icerikler ile yapay zeka
tarafindan {iretilen icerikler arasindaki sinirin giderek belirsizlesmesine neden
olmaktadir. Akademik diinyanin temel prensipleri arasinda yer alan giivenilirlik ve
bilgi 6zgiinliigiiniin kalitesi bu belirsizlik nedeniyle tehdit altina girmektedir. Ozellikle

akademik alanda yapilan ¢alismalarin igeriklerinde yapay zeka araclarmin kullanimi



hizla artmakta, ancak bu igeriklerin hangi oranda yapay zeka tarafindan iiretildiginin
tespiti noktasinda yetersizlikler bulunmaktadir. Yapay zeka araclarinin akademik
yazinda kullanimi, bilgi liretiminin hizin1 ve erisilebilirligini artirsa da bu araglarin
kontrolsiiz ve etik dis1 kullanim1 ciddi sorunlara yol acabilmektedir. Bu baglamda,
akademik c¢aligmalarin dogrulugunu, giivenilirligini ve orijinalligini korumak,
akademik diinyanin stirdiiriilebilirligi agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu nedenle,
yapay zeka tarafindan {iretilen igeriklerin tespit edilmesine yonelik yontemlerin
gelistirilmesi, akademik etik ve bilgi giivenligi agisindan kaginilmaz bir gereklilik
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Mevcut durumda, akademik yazinda yapay zeka ile tiretilen
iceriklerin tespitine yonelik belirgin ve yaygm olarak kabul gdrmiis yontemler
bulunmamaktadir. Bu eksiklik, bilgi kalitesinin diismesine, akademik hirsizlik
vakalarinin artmasina ve akademik camiada giiven kaybina neden olabilmektedir.
Yapay zekd ve insan iiretimi igerikler arasindaki farklarin net bir sekilde
belirlenememesi, akademik diinya i¢in Onemli bir problem teskil etmektedir.
Dolayisiyla, bu alanda yapilacak calismalarda, yapay zeka tarafindan iiretilen
iceriklerin belirlenmesine yonelik giivenilir ve etkili araglarin gelistirilmesi biiyiik bir
ihtiyag olarak one ¢ikmaktadir. Ozellikle diinya genelinde yaygin olarak kullanilan
Ingilizce dili i¢in benzer ¢alismalar varken, Tiirk¢e dili baglammda bu alandaki
caligmalarin sinirli sayida olmasi, konunun Tiirk¢e 6zelinde daha derinlemesine ele

alinmasini ve yeni arastirmalarin yapilmasini gerekli kilmaktadir.

Bu yontemler, yapay zeka ile insan iiretimi igerikler arasindaki farki belirginlestirmeli
ve akademik etik standartlarmma uygunlugu saglanmalidir. Yapay zeka ile tretilen
igeriklerin dogrulugunu ve giivenilirligini belirleme konusunda seffaf ve giivenilir bir
mekanizmanin olusturulmasi, akademik diinyanin siirdiiriilebilirligi agisindan kritik
bir dneme sahiptir. Akademik alanda yapay zeka araglarinin artan kullanimiyla
birlikte, igeriklerin yapay zeka tarafindan iiretilmis olup olmadiginin belirlenmesinde
yasanan belirsizlikler, giivenilirlik ve bilgi kalitesi agisindan ciddi bir problem

olusturmaktadir.

1.2. Problem Ciimlesi

Yapay zeka tarafindan tretilen igerikler insan {iretimi igeriklerden etkin bir sekilde

ay1rt edilebilir mi/tespit edilebilir mi?



1.3. Arastirmanin Amaci

Yapay zekanin metin iiretimi yetenekleri nedeniyle, insan iiretimi igerikler ile yapay
zeka tiretimi icerikler arasindaki sinir belirsizlesmistir. Bu durum, akademik diinyanin
giivenilirligini ve bilgi kalitesini tehlikeye atabilir. Tiirk¢e gibi morfolojik agidan
karmagik, bi¢cimsel olarak zengin ve dil yapis1 bakimindan diinya genelinde daha az
incelenmis dillerde, yapay zeka tiretimi igeriklerin tespitine yonelik yontemlerin sinirlt
olmasi, bu tiir igeriklerin ayirt edilmesini zorlastirmakta ve bilgi kalitesine yonelik
tehditleri artirmaktadir. Bu nedenle, ¢alismanin Tiirk¢e diline odaklanmasi, alandaki

0zgln katkiy1 ve gerekliligi daha da pekistirmektedir.

Yapilacak c¢aligmanin amaci, akademik alanda yapilan calismalarin igeriklerinde
kullanim1 her gecen giin artan yapay zekad araclari ile tretilen iceriklerin tespit
edilmesine fayda saglayacak bir model gelistirmektir. Calisma, yapay zeka tarafindan
tiretilen igerikler ile insanlar tarafindan iiretilen igerikler arasindaki farklari
belirlemeye yonelik yontemler gelistirmeyi hedeflemektedir. Bu sayede, akademik
alanda giivenilir ve etik iceriklerin korunmasina katki saglanmasi hedeflenmektedir.
Bu katki, akademik alanda saglikli bir bilgi akisin1 desteklemek adina kritik bir 6neme
sahiptir. Bunun i¢in metin madenciligi, dogal dil isleme ve derin 6grenme gibi
teknikleri kullanarak yapay zeka tarafindan tretilen igeriklerin 6zelliklerini analiz
edilmesi hedeflenmektedir. Bu analizler, yapay zekd ve insan {iretimi igerikler
arasindaki farklar1 belirlemeye yardimer olacak ve insan iiretimi olmayan igeriklerin

tespit edilmesine yonelik bir temel saglayacaktir.

Calismanin 6nemi yalnizca teknik bir model gelistirmekten ibaret degildir. Aym
zamanda bu model, akademik igeriklerin dogrulugunun korunmasi, etik ihlallerin
onlenmesi ve sahte igeriklerin bilimsel yayinlarda yer bulmasinin engellenmesi
acisindan Onemli katkilar sunacaktir. Gelistirilecek model, liniversiteler, arastirma
kurumlar, editorler ve akademik dergiler tarafindan bir 6n denetim araci olarak
kullanilabilecek potansiyele sahiptir. Bunun yani sira, egitim amaciyla da kullanilarak,
akademik toplulugun yapay =zekd iretimi igeriklerin riskleri konusunda

bilinglenmesine katki saglama potansiyeline sahiptir.



1.4. Arastirmanin Onemi

Gilinilimiizde iretken yapay zeka sistemlerinin, Ozellikle dogal dil isleme temelli
modellerin yayginlasmasi, akademik igerik iiretiminde koklii bir paradigma
degisikligine yol agmistir. ChatGPT, Gemini ve Smodin gibi biiylik dil modeli
uygulamalarinin gelismis metin tiretme becerileri sayesinde, kullanicilar artik kisa siire
icinde akademik nitelikte gorlinen igerikler iiretebilmektedir. Bu durum, bilimsel
yazinin giivenilirligini ve 6zgilinliigiint tehdit eder hale gelmistir. Zira yapay zeka ile
olusturulan metinler, dilsel akicilik ve anlamsal tutarlilik acgisindan yiiksek kalite
sunmakta; boylece insan iiretimi igeriklerle gorsel ve yapisal agidan ayirt edilemez
hale gelmektedir. Bu baglamda, yapay zeka destekli iceriklerin tespit edilmesine
yonelik etkili ve giivenilir araglarin gelistirilmesi, bilimsel etik ve akademik orijinallik

acisindan kac¢iilmaz bir gereklilik olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Mevcut intihal tespit sistemleri, geleneksel anlamda benzerlik oranlarina dayali olarak
calismakta ve yapay zeka tarafindan sifirdan olusturulmus, 6zgiin gériiniimlii i¢erikleri
tespit etmede yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, akademik kurumlar, hakemli dergiler
ve aragtirma kuruluslar1 acisindan insan iiretimi olmayan igerikleri belirleyebilecek
daha gelismis, dilsel ve anlamsal diizeyde analiz yapabilen sistemlere ihtiyac
duyulmaktadir. Bu ¢alismanin temel 6nemi de tam bu noktada ortaya ¢ikmaktadir.
Gelistirilecek siniflandirict sistem, iiretim kaynagi bilinmeyen akademik metinlerin
analiz edilmesini ve insan lretimi olup olmadiklarinin belirlenmesini miimkiin

kilacak, boylece akademik seffaflik ve bilimsel giivenilirlige katk: saglayacaktir.

Ayrica bu ¢aligma, Tiirkge metinler lizerinde yogunlasarak yerel baglamda 6nemli bir
boslugu doldurmayr hedeflemektedir. Literatiirde genellikle Ingilizce igeriklere
odaklanan caligsmalarin aksine, bu arastirma Tiirk¢e akademik igeriklerin yapay zeka
tarafindan iretilip iiretilmedigini saptamaya yOnelik 6zgiin bir yontem gelistirmeyi
amaglamaktadir. Saglik, egitim, miihendislik ve sosyal bilimler gibi farkh
disiplinlerden derlenen 6.000 adet akademik Ozetin analizine dayanan bu arastirma,

alandaki say1l1 kapsamli Tiirk¢e drneklerden biri olma 6zelligini tagimaktadir.

Bu yoniliyle ¢alisma, yalmizca teknik bir siniflandirma modeli gelistirmekle
kalmayacak; ayni zamanda etik igerik {iiretiminin desteklenmesine, akademik
yozlagmanin dnlenmesine ve tiniversitelerdeki yayin politikalarinin giincellenmesine

yonelik somut katkilar sunacaktir. Ayrica gelistirilen sistemin, editdrler, aragtirmacilar



ve Ogretim iiyeleri tarafindan bir 6n denetim araci olarak kullanilmasi miimkiin olup,
egitim amagli olarak da akademik yazim siirecinde Ogrencilere geri bildirim
saglayabilecek bir yap1 olarak islev gérmesi beklenmektedir. Boylelikle, iiretken yapay
zeka araglarinin olusturdugu risklere karsi etkili bir kontrol mekanizmasi sunularak,

akademik ekosistemin siirdiiriilebilirligi desteklenecektir.

1.5. Smmirhhiklar
Bu arastirmanin sinirliliklari

1. Veri kiimesi saglik, miithendislik, sosyal bilimler ve egitim bilimleri alanlariyla
sinirlandirilmastir.

2. Kullanilan yapay zeka araglari (ChatGPT, Gemini, Smodin) ve segcilen
modeller ile elde edilen sonuglarla sinirlandirilmistir.

3. Arastirma yalnmizca Tiirk¢e dilinde yazilmig akademik caligmalar {izerinde

sintrlandirilmastir.

1.6. Tammlar
Gergek Veri: Insanlar tarafindan iiretilen orijinal akademik dzetler.

Yapay Zekd Verisi: Orijinal metinlerden yapay zeka tarafindan dogrudan iiretilen

Ozetler.

Diizenlenmis Veri: Insan iiretimi 6zetlerin yapay zeka araglari ile yeniden diizenlenmis

halleri.

Transformer Tabanli Modeller: Dogal dil isleme alaninda yaygin kullanilan, 6zellikle
derin 6grenme tabanl gelismis dil modelleri; XLM-Roberta, TurkishBERT ve BERT

Base Multilingual gibi modelleri igerir.



BOLUM II

KURAMSAL CERCEVE VE ILGILi ARASTIRMALAR

2.1. Kuramsal Cerceve

2.1.1. Dogal dil isleme (Natural Language Processing- NLP). Dogal dil
isleme insan diliyle bilgisayar sistemlerinin etkilesimini saglayan ve bu dili anlamaya,
analiz etmeye ve liretmeye yonelik yontemleri kapsayan bir yapay zeka alt alanidir.
Dilin yapisal ve anlamsal boyutlarini ele alan bu disiplin, metin ve konusma verilerini
isleyerek anlamli bilgiler ¢ikarmayr amaglar. insan dilinin yapisal karmasikligs,
baglamsal cesitliligi ve anlamsal belirsizligi nedeniyle dogal dil isleme, disiplinler
arasi bir yaklagim gerektirir; dilbilim, bilgisayar bilimi, istatistik ve makine 6grenimi
gibi bir¢ok alanin birlesiminden olusur (Adali, 2016). Metinlerin otomatik olarak
analiz edilmesi, anlamlandirilmasi ve uygun ¢iktilar iiretilmesi gibi gorevleri iistlenen
dogal dil isleme, dijital ¢agda veriyle etkilesimin temel araglarindan biri haline

gelmistir.

Dogal dil isleme stirecleri, genellikle dilin farkli analiz seviyelerine dayanir. Bu
seviyeler arasinda morfolojik analiz (kelimelerin kok ve ek yapilarimi belirleme),
sozdizimsel analiz (climle i¢i yapisal iligkilerin ¢6zlimii), anlamsal analiz (sozciik ve
climle diizeyinde anlamin ¢ikarimi) ve pragmatik analiz (baglam temelli yorumlama)
yer alir. Bu analiz tiirleri, metin verisinin daha derinlikli bicimde anlasilmasini saglar.
Bu ¢ok katmanh yaklasim, dogal dilin i¢ yapisint modelleyerek bilgi ¢ikarimi, duygu
analizi, soru-cevap sistemleri ve otomatik Ozetleme gibi uygulamalarda yiiksek

dogrulukla sonuclar elde edilmesine imkan tanir (Talan & Aktiirk, 2021).

2.1.2. Dogal dil islemenin tarihcesi ve gelisimi. Dogal dil islemenin tarihsel
gelisimine bakildiginda, ilk adimlar 1950°1i yillarda atilmisgtir. Alan Turing’in 1950°de
yaymmladigi ve makinelerin diisiinme yetisine sahip olup olamayacagini tartistigi
makalesiyle baslayan siire¢, “Turing Testi” kavramini ortaya koymustur. Bu test, bir
makinenin insanla ayirt edilemeyecek diizeyde iletisim kurabilme yetisini
degerlendirme amaci tasir (Turing, 1950). Bu donemde dilin islenmesine dair ilk

uygulama alan1 makine ¢evirisi olmustur. Ozellikle 1954’te gergeklestirilen



Georgetown-IBM deneyi, Ingilizceden Rusgaya yapilan otomatik ceviriyle alanda
onemli bir ivme yaratmistir. Basit sozciik dagarcigi ve sinirli gramer kurallarma
ragmen elde edilen basarili sonuglar, makine g¢evirisinin gelecek vaat eden bir alan

oldugunu gostermistir (Hutchins, 2004).

1960’11 yillar, sembolik (kural tabanli) yaklagimlarin 6n planda oldugu bir donem
olmustur. Bu yontemler, dilin kurallarla ifade edilmesini ve bilgisayar sistemlerinin bu
kurallar dogrultusunda islemler yapmasin1 Ongoériir. DoOnemin en bilinen
uygulamalarindan biri, ELIZA adli programdir. ELIZA, 6nceden tanimhi kaliplarla
kullanicilara yanit vererek temel diizeyde diyaloglar kurabilmis ve bilgisayarlarin dil
etkilesimine dair potansiyelini gostermistir. Ancak sembolik yontemlerin esneklikten
yoksun olmasi ve dildeki varyasyonlar1 sinirli sekilde modelleyebilmesi, alternatif

yaklagimlarin gerekliligini dogurmustur (Weizenbaum, 1966).

1980’ler ve 1990’lar, dogal dil islemede istatistiksel yontemlerin 6n plana ¢iktig1 bir
doniisiim siirecidir. Bu donemde, biiyiilk veri kiimelerinden Ogrenen sistemler
gelistirilmeye baslanmis ve kurallara dayali sistemlerin yerini olasilik temelli modeller
almaya baslamistir. Gizli Markov Modelleri (Hidden Markov Model- HMM), 6zellikle
konusma tanima ve sozciik tiirii etiketleme gibi gorevlerde yiiksek basari saglamistir
(Rabiner, 1989). HMM, go6zlemlenebilir veri dizileri lizerinden gizli durumlarin
modellenmesini saglayarak dilin istatistiksel 6zelliklerini yakalayabilmistir. 1990’11
yillarda ise agiklama veya etiket i¢eren(anotasyonlu-annotated) dil veri kiimelerinin
(ligat-corpus) yayginlagmasi, NLP sistemlerinin gelisiminde 6nemli rol oynamistir
(Marcus vd., 1993). Penn Treebank gibi kapsamli kaynaklar, dil modellerinin
egitilmesi icin referans veri saglamistir. Ayn1 donemde IBM tarafindan gelistirilen
CANDIDE adl istatistiksel makine g¢evirisi sistemi, dil ¢iftleri arasindaki olasilik
iligkilerini modelleyerek ceviri dogrulugunda biiyiik gelisme kaydetmistir (Brown vd.,

1990).

Sonug olarak, dogal dil isleme alani, sembolik yontemlerden istatistiksel modellere ve
giiniimiizde derin 6grenme temelli yaklagimlara evrilmis; insan diliyle bilgisayar
sistemlerinin anlamli bigimde iletisim kurabilmesini saglayan temel bir yapay zeka
bileseni haline gelmistir. Bu gelisim, biiyiik veri kaynaklarinin artmasi ve hesaplama
giiciiniin ilerlemesiyle birlikte, dogal dilin dijital ortamlarda daha dogru ve etkili

sekilde islenmesini miimkiin kilmistir.



2.1.3. Dogal dil yapisi. Dogal dil yapisimt bes asamada incelemek
miimkiindiir (Covington, 1994):

Ses bilgisi (fonoloji)

Big¢im bilgisi (morfoloji)
S6z dizim bilgisi (syntactic)
Anlam bilgisi (semantik)

Kullanim bilgisi (pragmatik)

2.1.3.1. Ses bilgisi. Ses bilgisi, harflerin olusturdugu ses yapilarinin
incelenmesi ve bu yapilarin dil icerisindeki islevlerinin analiz edilmesiyle ilgilenen
dilbilim dalidir. Dogal dillerde anlami1 ayirt eden en kiiciik ses birimine fon (phon) adi
verilir. SozIlii dilin yazili dile aktarilabilmesi igin bu ses birimlerinin belirli
sembollerle, yani harflerle eslestirilmesi gereklidir. Baz1 dillerde her fon belirli bir
harfle dogrudan temsil edilirken, baz1 dillerde bu birebir karsilik olmayabilir. Her dil,
kendine 6zgli bir alfabe sistemine sahiptir ve bu sistemdeki her harfin belirli bir ses
degeri bulunmaktadir. Ancak bu ses degerleri, ayni dilin farkli sézciiklerinde cesitlilik
gosterebilecegi gibi, dilden dile de degiskenlik arz edebilir. Ses bilgisi, konugsma
dilindeki seslerin duyumsanmasi, yapisal 6zelliklerinin ¢6ziimlenmesi ve bu seslerin

dilsel baglamlar igerisindeki islevlerinin arastirilmasiyla ilgilenir.

2.1.3.2. Big¢im bilgisi. Morfolojik ¢oziimleme, sozciiklerin i¢ yapisinin
sistematik olarak incelendigi ve bu yapinin dilbilgisel islevleriyle iliskilendirildigi
dilsel bir siirectir. Bu analizde, kelimelerin kok bigimleri ve tagidigi ekler ayristirilarak
sOzcligilin tiiretilmis ya da ¢ekimlenmis hali tespit edilir. Morfolojik analiz, 6zellikle
Tiirkce gibi eklemeli dillerde 6nemli bir yer tutmakta ve dilin anlamlandirilmasinda
kritik bir rol iistlenmektedir. Bu siirecte yalnizca bicim birimsel yapilar degil, ayn
zamanda kelimenin ait oldugu sozciik tiirli, zaman, ¢ogulluk ya da kisi gibi dilbilgisel
ozellikler de belirlenmektedir. Morfolojik analiz, dilin yiizey yapisinin 6tesine gecerek
koken bilgisi ve bicimbilimsel o6zelliklerle dogal dil isleme sistemlerine derinlik

kazandirir. S6zciiklerin dogru ¢éziimlemesi, daha {ist diizey islemler olan s6zdizimsel
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ya da anlamsal analizlerin dogrulugunu dogrudan etkiler. Otomatik morfolojik
ayrigtirma araglari, bu siireci hizlandirmakta ve oOzellikle bilgi ¢ikarimi, makine

cevirisi ve anlamsal analiz gibi uygulamalarda temel girdi olarak kullanilmaktadir.

2.1.3.3. 8oz dizim bilgisi. S6z dizimsel analiz, climle yapilarinin dilbilgisel
kurallara uygun bi¢imde incelenmesi ve bu yapilar igerisindeki sozciiklerin
birbirleriyle olan iliskilerinin belirlenmesidir. Bu analiz tiirli, ciimle bilesenlerinin
gorevlerini (6zne, nesne, ylklem vb.) ve bunlar arasindaki yapisal baglantilari
saptayarak, dilin bi¢imsel organizasyonunun ¢ikarilmasini saglar. Sozdizimsel
¢Oziimleme, dilin anlaminin dogru bir sekilde yorumlanabilmesi i¢in vazgegilmez bir
asamadir; ¢iinkii anlam genellikle kelime dizilisi ve s6zdizimsel yap1 araciligiyla ifade
edilir. Bu stirecte bagimlilik gramerleri (dependency grammars) ve s6z dizimi agaclari
(parse trees) gibi yapilar kullanilarak kelimeler arasi iligkiler modellenir. S6zdizimsel
analiz, makine gevirisi, soru-cevap sistemleri ve metin siniflandirma gibi pek ¢ok
dogal dil isleme uygulamasinin altyapisin1 olusturmaktadir. Bu baglamda, otomatik
sozdizimsel ayristiricilar, bir metindeki gramatikal yapilarin belirlenmesinde yiiksek

dogrulukla calisan araglardir.

2.1.3.4. Anlam bilgisi. Anlamsal analiz, dilin i¢cerdigi anlamin bi¢imsel
olarak ¢oziimlenmesini ve metnin igeriksel boyutunun ortaya konulmasini amaglayan
bir siiregtir. Bu analizde temel olarak, sozciiklerin bireysel anlamlarinin yani sira
climle ve metin diizeyindeki kavramsal biitlinliikk de degerlendirilir. Dilin dogasinda
bulunan ¢ok anlamlilik (ambiguity), es anlamlilik (synonymy) ve baglama gore
degisen anlam (polysemy) gibi zorluklar, anlamsal analiz siirecinde dikkate alinir. Bu
nedenle, anlamsal analiz yalnizca sozciik diizeyinde kalmaz; ayn1 zamanda sozciikler
arast anlamsal iligkiler, baglam temelli ¢oziimlemeler ve anlam ¢ikarimi yontemleri ile
desteklenir. Anlam c¢oziimleme siirecinde kullanilan teknikler arasinda kelime agi
(WordNet), vektor uzay temsilleri, kelime gémme (word embedding) ve anlamsal
benzerlik 6l¢limleri 6ne ¢ikar. Bu analiz, 6zellikle metin 6zetleme, bilgi ¢ikarimi ve

anlam tabanli arama motorlar1 gibi alanlarda vazgecilmez bir rol oynamaktadir.
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2.1.3.5. Kullanim bilgisi. Pragmatik analiz, dilin yalnizca bigimsel ve
anlamsal yonlerini degil, ayn1 zamanda kullanim baglamini, konusur niyetlerini ve
iletisim ortaminin etkilerini de kapsayan bir siiregtir. Bu ¢oziimleme, dilin sdylem
baglaminda nasil isledigini ve dil kullanicilarinin sosyal rollerine gore anlamin nasil
sekillendigini degerlendirir. Pragmatik ¢oziimleme siirecinde konusmacinin amaci,
dinleyicinin bilgi diizeyi, konugma ortamu, értiikk anlamlar ve ima gibi etmenler dikkate
alimarak metnin baglama 0zgii yorumu yapilir. Dogal dil isleme sistemlerinde
pragmatik analiz, oOzellikle diyalog sistemleri, sanal asistanlar ve etkilesimli
uygulamalarda kullanict deneyimini derinlestirmek adina kritik 6nemdedir. Bu
baglamda, soru-cevap etkilesimleri, emir-komut analizleri ve duygusal niyet belirleme
gibi gorevlerde pragmatik bilgi, sistemin dogru yanit liretme becerisini artirmaktadir.
Dilin baglama duyarli yorumlanmasi, yalnizca sdylenenin degil, nasil ve neden
sOylendiginin de anlasilmasini gerekli kilmaktadir. Bu nedenle, pragmatik analiz, dilin
gercek diinyadaki islevselligini modellemeye yonelik onemli bir bilesen olarak

degerlendirilir.

2.1.4. Dogal dil iiretimi (Natural Language Generation- NLG). Dogal dil
tretimi bilgisayar sistemlerinin yapilandirilmis verileri anlamli ve baglama uygun
dogal dil metinlerine doniistiirme siirecidir. Bu teknoloji, yapay zeka tabanli
sistemlerin insan benzeri agiklamalar, 6zetler veya anlatilar olusturmasini miimkiin
kilar. Dogal dil iiretimi Oncelikle verilerin analiz edilmesi, ardindan bu analiz
dogrultusunda dilbilgisel olarak tutarli ciimlelerin olusturulmasi adimlarini igerir. Bu
siirecte dilin sézdizimsel, anlamsal ve pragmatik boyutlar1 dikkate alinir. Ozellikle
otomatik rapor olusturma, haber metinleri yazma, finansal dzetler {iretme ve miisteri
hizmetleri alanlarinda genis kullanim alani bulmustur. Gilinlimiizde bircok medya
kurulusu ve kurumsal yapi, haber iiretimi ve veri raporlamada dogal dil {iretimi

sistemlerini aktif olarak kullanmaktadir (Dong vd. 2022).

2.1.5. Dil modellemesi. Dil modellemesi, bir dildeki sozciiklerin ve
climlelerin olasilik dagilimlarini tahmin ederek, dilin yapisal ve anlamsal 6zelliklerini
modellemeyi amaglayan bir yaklasimdir. Bu modelleme, dogal dil isleme

sistemlerinde metinlerin otomatik analizinde, iiretiminde ve gevirisinde temel rol
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oynar. Klasik n-gram modellerinden, son yillarda yayginlasan Transformer tabanli ileri
diizey modellere (GPT, BERT gibi) kadar c¢ok c¢esitli dil modelleme teknikleri
gelistirilmistir. Bu modeller, biiyiik veri kiimeleri tizerinde egitilerek dilin istatistiksel
Oriintlilerini  6grenmekte ve baglamdan yola ¢ikarak anlamli tahminlerde
bulunabilmektedir. Dolayisiyla, dil modellemesi hem dilin i¢sel yapisint ¢éziimleme
hem de makine tarafindan iiretilecek dilin dogrulugunu ve baglamsalligin1 saglama

acisindan kritik oneme sahiptir.

2.1.6. Duygu analizi. Duygu analizi (sentiment analysis), yazili ya da sozli
ifadelerden kullanicinin duygusal egilimini (6rnegin, olumlu, olumsuz ya da nétr)
belirlemeyi hedefleyen dogal dil isleme alt alanidir. Bu analiz tiirii, kullanicilarin
diisiince ve duygularin1 yorumlamak i¢in metin madenciligi, makine dgrenmesi ve
istatistiksel yontemlerle birlestirilmis algoritmalar kullanir. Sosyal medya
analizlerinden miisteri geri  bildirimlerinin  siniflandirilmasina, kamuoyu
yoklamalarindan film/dizi degerlendirmelerine kadar bir¢cok alanda duygu analizi
teknolojisinden yararlanilmaktadir. Duygularin dogru bir sekilde siniflandirilmast,
kurumlarin hedef kitle analizleri yapmasini, pazarlama stratejilerini yeniden

yapilandirmasini ve kriz yonetiminde hizli refleks gostermesini miimkiin kilmaktadir.

2.1.7. Makine cevirisi. Makine cevirisi (machine translation), bir dildeki
metinlerin bagka bir dile otomatik olarak g¢evrilmesini saglayan dogal dil isleme
teknolojisidir. Bu siire¢, kaynak dildeki metnin sdzdizimsel ve anlamsal analizinin
yapilmasi ve elde edilen icerigin hedef dildeki karsiligiyla eslestirilmesi adimlarini
igerir. Geleneksel kurallara dayali yontemlerden, istatistiksel modellere (SMT) ve son
olarak sinir ag1 tabanli ¢eviri sistemlerine (NMT) kadar 6nemli evrimler ge¢irmistir.
Gilinitimiizde Google Translate, DeepL, Microsoft Translator gibi sistemler, yapay sinir
aglar1 ve blyiikk dil modelleri sayesinde anlamli ve baglama uygun ceviriler
sunabilmektedir. Makine cevirisi, dil engellerinin asilmasinda, uluslararasi iletisimde

ve ¢ok dilli igerik iiretiminde biiyiik kolaylik saglamaktadir.
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2.1.8. Konusma tanima ve sentezi. Konusma tanima (speech recognition),
sesli girdilerin metin bigimine doniistliriilmesini saglayan bir dogal dil isleme alt
dalhidir. Bu teknoloji, ses dalgalarinin dijital sinyallere c¢evrilmesi, bu sinyallerin
sOzclik ya da climlelerle eslestirilmesi ve en sonunda dogal dil metni haline getirilmesi
stireclerini igerir. Siri, Alexa, Google Assistant gibi sanal asistanlarda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Konugma sentezi (speech synthesis) ise, yazili metinlerin dogal ve akici bigimde sesli
konusmaya doniistiiriilmesini saglar. Metin okuma sistemleri (Text-to-Speech- TTS),
egitim, saglik, otomasyon ve engellilere yonelik teknolojilerde ©nemli rol
oynamaktadir. Her iki teknoloji de kullanicilarin makinelerle daha dogal ve sezgisel

etkilesim kurmalarina olanak tanir.

2.1.9. Dogal dil isleme uygulama alanlari. Dogal dil isleme teknolojileri,
insan dilini anlamaya, analiz etmeye ve iretmeye yonelik genis kapsamli
uygulamalariyla dikkat ¢ekmektedir. Gilinlimiizde bircok sektdrde dil temelli

problemleri ¢cozmeye yonelik sistemlerin tasarimi ve entegrasyonu saglanmaktadir.

2.1.9.1. Yazm yanhslarmn diizeltilmesi. Dogal Dil Isleme teknolojileri,
metinlerde yer alan yazim yanliglarinin otomatik olarak diizeltilmesi konusunda
onemli bir rol oynamaktadir. Yazim hatalariin tespiti ve diizeltilmesi, 6zellikle biiyiik
6l¢ekli metin verilerinin iglendigi uygulamalarda verimliligi artiran kritik bir adimdr.
Bu siire¢, metinlerin daha anlasilir ve dogru olmasim saglayarak hem kullanici
deneyimini iyilestirir hem de bilgi islem sistemlerinin dogrulugunu artirir (Adal,
2016: 46). Yazim yanlislariin diizeltilmesi i¢in kullanilan yontemler arasinda sozliik
tabanl yaklagimlar, dilbilgisel kurallara dayali yontemler ve istatistiksel veya derin
ogrenme tabanli modeller bulunmaktadir. Ornegin, sdzlilk tabanli ydntemlerde,
metindeki kelimeler mevcut bir kelime listesiyle karsilastirilarak yazim hatalar tespit
edilir. Bu yontem, eksik harf, fazla harf veya yanlis harf iceren kelimelerin

belirlenmesi igin kullanilir.

Dilbilgisel kurallara dayali yontemler ise daha karmasik dil yapilariin anlagilmasini

gerektirir. Bu yaklasimlar, climlenin yapisi ve kelime tiirleri arasindaki iligkileri
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dikkate alarak dogru kelime formlarini belirler. Ornegin, Tiirkgede eklerin yanlis
kullanim1 veya fiil ¢cekim hatalar1 bu tiir yontemlerle analiz edilebilir. Son yillarda
derin 6grenme tekniklerinin gelismesiyle birlikte, yazim diizeltme sistemlerinde dilin
baglamin1 daha iyi anlayabilen modeller yayginlasmistir. Bu modeller, biiylik veri
kiimelerinden 6grenerek kelime anlamlarini ve baglam iligkilerini daha dogru sekilde
analiz edebilir. Bu sayede, sadece basit yazim hatalar1 degil, ayn1 zamanda anlam

kaymalarini da diizeltebilen daha gii¢lii sistemler gelistirilmistir.

Yazim yanlislarinin diizeltilmesi, birgok farkli uygulama alaninda kullanilir. Ozellikle
metin tabanli arama motorlari, sosyal medya platformlart ve otomatik miisteri
hizmetleri gibi genis kullanici kitlesine hitap eden sistemlerde bu teknolojiler kritik
Oneme sahiptir. Ayrica akademik yazilar, resmi belgeler ve haber metinleri gibi ytliksek
dogruluk gerektiren iceriklerde de yazim diizeltme aracglari yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Bu baglamda, dogal dil isleme teknolojilerinin gelisimi, dogru ve tutarlt metinlerin
olusturulmasini saglamak icin biiyiik 6nem tasimaktadir. Yazim hatalarinin tespiti ve
diizeltilmesi {iizerine yapilan calismalar, dilin bilgisayarlar tarafindan daha iyi
anlasilmasini saglarken, ayni1 zamanda kullanicilarin metinlerini daha dogru ve etkili

bir sekilde ifade etmelerine olanak tanimaktadir.

2.1.9.2. Biiyiik metin dosyalarindan ézet ¢tkarma. Biiyik boyutlu metin
dosyalarindan 6zet ¢ikarma, dogal dil isleme alaninda 6nemli bir aragtirma konusudur.
Ozetleme, uzun metinlerin kisa ve 6z bir sekilde ifade edilmesini saglayarak bilgiye
hizli erisim imkani sunar. Bu siire¢, metindeki temel bilgilerin, ana diisiincelerin ve
onemli noktalarm tespit edilmesine dayanir. Ozetleme sistemleri genellikle iki ana
yaklagimla gelistirilir: ¢ikarimsal (extractive) ve iiretecsel (abstractive) Ozetleme.
Cikarimsal 6zetleme yontemleri, orijinal metindeki climleleri dogrudan segerek 6zet
olustururken, iiretecsel yontemler daha karmasik olup metnin anlamini analiz ederek

0zglin climleler olusturur.

Cikarimsal yontemler, dilbilgisi kurallar1 ve kelime frekanslari gibi metin ici
ozelliklere dayanarak 6nemli ciimleleri segme egilimindedir. Bu tiir sistemler, 6zellikle
haber Ozetleri, yasal belgeler ve bilimsel makaleler gibi yapilandirilmis metinlerde

etkili olabilir. Uretegsel yontemler ise dogal dilin daha derin bir anlayisini gerektirir.
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Bu yontemler, makine 6grenme ve derin 6grenme tekniklerini kullanarak metnin
baglamini, anlamin1 ve dil yapisini dikkate alir. Bu sayede daha dogal ve akici 6zetler

uretilebilir.

Bu alanda yapilan ¢alismalar, metin 6zetleme sistemlerinin dogrulugunu artirmak igin
metinlerin anlamsal analizine odaklanmaktadir. Ozellikle biiyiik veri kiimeleri
tizerinde egitilen modeller, dilin baglamsal iligkilerini daha iyi kavrayarak 6zetleme
kalitesini artirmaktadir. Giinlimiizde, haber siteleri, akademik veri tabanlar1 ve sosyal
medya platformlar1 gibi bir¢ok uygulama alaninda 6zetleme teknolojileri yaygin

olarak kullanilmaktadir.

Bu tiir sistemlerin gelistirilmesi, bilgiye hizli erisim saglamak ve kullanicilarin bilgi
yiikiinli azaltmak ac¢isindan biiylik 6nem tasimaktadir. Metin 6zetleme, dogal dil
isleme teknolojilerinin en zorlu ve en kritik uygulamalarindan biri olarak kabul

edilmektedir.

2.1.9.3. Ana bilgi tespiti. Biiyiik veri ¢caginda, metinlerden ana bilgiyi dogru
ve hizli bir sekilde ¢ikarmak, dogal dil isleme teknolojilerinin temel hedeflerinden
biridir. Metinlerde yer alan 06zne, fiil, yer ve zaman gibi temel bilesenlerin
belirlenmesi, bilgiye dayali karar destek sistemlerinin verimliligini artirir. Bu siireg,
metinlerin anlam yapisinin dogru bir sekilde analiz edilmesini ve anahtar bilgilerin
etkin bir sekilde ¢ikarilmasm gerektirir. Ornegin, haber metinlerinde olaylarin ne
zaman ve nerede gerceklestigi, bilimsel makalelerde ana hipotezler ve bulgular gibi
kritik unsurlar bu yontemlerle tespit edilebilir. Bu amagla, ad 6begi ¢ikarma, 6zne-fiil
iligkisinin belirlenmesi ve anlamsal rol etiketleme gibi teknikler kullanilir. Dogal dil
isleme sistemlerinde bu tiir analizlerin yapilmasi, metin madenciligi, bilgi ¢ikarimi ve

belge siniflandirma gibi birgok uygulama i¢in 6nemli bir adim tegkil etmektedir.

2.1.9.4. Talep anlamlandirma. Talep anlamlandirma, Ozellikle miisteri
hizmetleri, sanal asistanlar ve otomatik ¢agr1 merkezleri gibi alanlarda 6nemli bir yer
tutmaktadir. Bu teknolojiler, kullanicinin yazili veya sozlii olarak ilettigi talepleri
anlamak ve uygun yanitlar1 sunmak amaciyla gelistirilir. Dogal dil isleme teknikleri,

kullanicilarin ifadelerini analiz ederek bu taleplerin tiirlinii ve igerigini belirler.
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Ornegin, "Siparisimi iptal etmek istiyorum" gibi bir ciimledeki niyetin dogru
anlasilmasi, miisteri memnuniyetini artirmak i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu baglamda,
duygu analizi, niyet smiflandirmasi ve baglam algilama gibi teknikler sik¢a
kullanilmaktadir. Ayrica, bu tiir sistemlerin daha etkin ¢alisabilmesi i¢in metinlerin dil
yapisi, baglami ve kullanici gegmisi gibi faktorlerin de dikkate alinmasi

gerekmektedir.

2.1.9.5. Arama motorlari. Arama motorlari, kullanicilarin internet lizerinde
bilgiye hizli erisim saglayabilmesi i¢in gelismis dogal dil isleme teknikleri kullanir.
Bu sistemler, arama sorgularini analiz ederek en alakali sonuglar1 sunmak iizere
tasarlanmistir. Kullanicilarin girdikleri anahtar kelimeler, climle yapilar1 ve baglamsal
ipuclar1 degerlendirilerek en uygun sonuglarin segilmesi saglamir. Ornegin, "en iyi
yapay zeka kitaplar" gibi bir arama sorgusu, igeriginde "yapay zeka" ve "kitap"
terimlerinin sik¢a gectigi sayfalarla eslestirilir. Bunun yani sira, semantik analiz,
kelime anlami1 ¢ikarma ve kullanici davranisi takibi gibi ileri seviye dogal dil isleme
teknikleri de bu sistemlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu sayede, kullanicilarin

arama deneyimi daha kisisel ve etkili hale getirilebilir.

2.1.9.6. Konusma metne doniistiirme ve metin seslendirme. Konusma
metne doniistlirme (speech-to-text) ve metin seslendirme (text-to-speech)
teknolojileri, sesli komut sistemleri, otomatik altyazi olusturma ve engelli bireyler igin
gelistirilen iletisim araclarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu teknolojiler,
konusulan dilin dogru bir sekilde metne aktarilmasi veya metinlerin dogal seslerle
okunmasini saglar. Ornegin, telefonlarda kullanilan sesli asistanlar veya video
platformlarindaki altyazi sistemleri bu teknolojilerin giinliik kullanimina 6rnek olarak
verilebilir. Konugsma analizi, fonetik modelleme ve sinirsel dil modelleri gibi
tekniklerle desteklenen bu uygulamalar, dilin dogal akisini1 ve tonlamalarini daha iyi

anlamak i¢in siirekli gelistirilmektedir.

2.1.9.7. Dogal dil ¢evirisi. Dogal dil cevirisi, farkl diller arasindaki iletisimi

kolaylastirmak amaciyla gelistirilen 6nemli bir dogal dil isleme uygulamasidir. Bu
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teknolojiler, metinlerin veya konusmalarin hedef dile en dogru sekilde ¢evrilmesini
saglar. Geleneksel kural tabanli yaklagimlardan, giiniimiizde yaygin olarak kullanilan
sinirsel makine ¢evirisi (Neural Machine Translation, NMT) yontemlerine kadar
birgok teknik bu alanda kullanilir. Ozellikle baglam bagimli anlam analizi, dil ¢iftleri
arasindaki semantik farkliliklarin dogru aktarilmasinda kritik 6neme sahiptir. Bu
teknolojiler, sosyal medya platformlari, seyahat uygulamalar1 ve uluslararasi is

iletisimi gibi birgok alanda genis bir kullanim alanina sahiptir.

2.1.9.8. Soru yanitlama sistemleri. Soru yanitlama sistemleri, kullanicilarin
belirli bir konu hakkinda sorduklar1 sorulara otomatik ve dogru yanitlar verebilen
dogal dil isleme teknolojileridir. Bu sistemler, bilgi tabanlarindan, dokiimanlardan
veya biiyiik veri kiimelerinden anlaml1 yanitlar {iretmek i¢in gelistirilmistir. Ornegin,
sanal asistanlar, chatbotlar ve miisteri destek uygulamalari bu tiir sistemlerin yaygin
kullanim alanlaridir. Bu teknolojilerin basarisi, metinlerin baglamsal analizi, soru
tiirlerinin siniflandirilmas: ve dogru bilgi ¢ikarimi gibi faktorlere baghdir. Gelismis
soru yanitlama sistemleri, kullanicilarin bilgiye hizli ve dogru bir sekilde erigsmesini

saglayarak verimliligi artirmaktadir.

2.1.9.9. Sohbet robotlar: (Chatbots). Sohbet robotlari, kullanicilarla dogal
dil araciligiyla etkilesim kurabilen otomatik yanit sistemleridir. Kullanicilarin yazili
ya da sesli taleplerine aninda geri doniis saglayarak miisteri hizmetleri, rehberlik, bilgi
saglama gibi gorevlerde kullanilmaktadir. Chatbot sistemleri, dogal dil anlama (NLU),
yanit tiretme (NLG) ve baglamsal bellek gibi bilesenleri bir araya getirir. Facebook
Messenger, WhatsApp, Slack gibi platformlarda kullanilan miisteri hizmeti botlari, bu

teknolojinin somut ornekleri arasinda yer alir.

2.1.9.10. Metin sinmiflandirma (Text Classification). Metin siniflandirma,
dijital belgelerin igeriklerine gére onceden belirlenmis temalara, kategorilere veya
etiketlere otomatik bicimde atanmasi siirecidir. Bu yontem, 6zellikle dogal dil isleme
ve makine Ogrenimi algoritmalarmin etkilesimli olarak  kullanilmasiyla

gerceklestirilmektedir. Giinlimiizde ¢esitli uygulama alanlar1 arasinda spam tespiti,
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haber bagliklariin kategorilendirilmesi, sosyal medya igeriklerinin duygu temelli
analizi ve miisteri geri bildirimlerinin degerlendirilmesi yer almaktadir. Ornegin, bir
e-posta uygulamasi, kullaniciya ulasan mesajlari "6nemli", "tanitim", "spam" gibi
gruplara ayirirken, bu siniflandirmayi igerik analizine dayali karar agaci veya destek
vektor makineleri gibi 6grenme algoritmalarini kullanarak yapar. Metin siniflandirma
stireci genellikle iki asamada yiritilmektedir: ilk asamada, metinlerdeki dilsel
ozellikler (6rnegin anahtar kelimeler, sézciik sikliklari, s6zdizimsel yap1 vb.) ¢ikarilir;
ardindan bu Ozellikler iizerinden makine Ogrenmesi algoritmalar1 araciligiyla
smiflandirma islemi gerceklestirilir. Bu baglamda, metinler iizerinde yapilan kelime
vektorlestirme (6rnegin TF-IDF, Word2Vec gibi) teknikleri ile metin, sayisal bicime
doniistiiriilerek algoritmalara uygun hale getirilir. Son yillarda, derin 6grenme tabanl
modeller (6zellikle LSTM, BERT gibi déniisiim tabanli yapilar) metin siniflandirma
dogrulugunu 6nemli dl¢lide artirmistir. Bu teknolojiler, dilin anlamsal baglamini daha
derin diizeyde kavrayarak, metinleri yalnizca kelime diizeyinde degil, baglam ve
anlam diizeyinde de analiz edebilmektedir. Metin siniflandirma, bdylece bilgi
yonetimi, igerik filtreleme, otomatik karar destek sistemleri ve dijital glivenlik gibi

bir¢ok alanda kritik islevler iistlenmektedir.

2.1.9.11. Metin ozetleme (Text Summarization). Metin 6zetleme, hacimli
yazili igeriklerin temel bilgilerini veya ana mesajlarin1 koruyarak daha kisa ve anlaml
bir bi¢ime indirgenmesi siirecidir. Bu siireg, 0zellikle bilgiye hizli erisimin gerekli
oldugu durumlarda kullanictya biiyiik kolaylik saglamaktadir. Ozetleme islemi, genel
olarak iki yontemle gerceklestirilir: ¢ikarimsal (extractive) ve tiiretici (abstractive)
Ozetleme. Cikarimsal 6zetleme, orijinal metindeki en anlamli ciimle veya paragraflarin
secilmesi yoluyla 6zet tretirken; tiiretici 6zetleme ise kaynak metindeki bilgilerden
hareketle yeni ifadeler olusturarak daha dogal ve akicit metinler olusturur. Dogal dil
isleme teknikleri bu noktada metnin yapisini, baglamini ve anlamsal biitliinligiini
analiz ederek Ozetleme siirecini yonlendirir. Geleneksel yontemlerde TF-IDF gibi
istatistiksel modeller kullanilsa da gilinlimiizde 6zellikle derin 6grenme mimarilerine
dayal1 seq2seq modelleri ve transformer yapilar1 (6rnegin BART, TS5 gibi) 6zetleme
islemlerinde yiiksek basar1 saglamaktadir. Bu sistemler, uzun metinleri

anlamlandirma, 6nemli bilgileri tespit etme ve dilsel biitiinliigii koruma noktasinda
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gelismis yetenekler sunmaktadir. Egitim, haber, saglik ve hukuk gibi disiplinlerde
Ozetleme araclari; raporlar, arastirmalar veya belgeler lizerinde zaman tasarrufu
saglamanin yani sira, bilgi yogunlugunun azaltilmasina da katki saglamaktadir.
Ozellikle egitimde metin dzetleyiciler, 6grencilerin igerikleri daha verimli sekilde
kavramalarmi kolaylastirmakta ve bireysel 0grenme siireglerini desteklemektedir.
Ozetleme teknolojileri, bilgiye erisimin hizlanmas1 ve karar destek sistemlerinin

etkinliginin artirilmasi agisindan stratejik 6neme sahiptir.

2.1.10. BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers). BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers),
Google tarafindan 2018 y1linda gelistirilen ve dogal dil isleme alaninda devrim yaratan
bir dil modelidir. Transformer mimarisine dayanan BERT, dilin baglamsal anlamini iki
yonlii olarak 6grenme yetenegine sahiptir, yani hem soldan saga hem de sagdan sola
baglam1 ayn1 anda degerlendirir. Bu, modelin metinlerdeki kelimelerin anlamini daha
derin ve dogru bir sekilde anlamasina olanak tanir. BERT in egitimi, biiylik miktarda
metin verisi lizerinde, iki temel gorev olan Masked Language Modeling (MLM) ve
Next Sentence Prediction (NSP) kullanilarak gerceklestirilir. iki temel gorev olan
MLM ve NSP kullanilarak gerceklestirili. MLM, metindeki rastgele secilen
kelimelerin maskelenmesi ve modelin bu maskeleri dogru sekilde tahmin etmesi
tizerine kurulu bir yaklagimdir. Bu yontem, modelin baglami daha iyi anlamasini
saglar. NSP ise modelin iki ciimlenin birbiriyle iligkili olup olmadigin1 6grenmesine

olanak tanir, bu da daha uzun metinlerin anlagilmasini kolaylastirir (Devlin vd., 2019).

BERT, metin siniflandirmasi, duygu analizi, soru-cevap sistemleri, adlandirilmis varlik
tanima NER ve makine cevirisi gibi bircok dogal dil isleme gorevinde iistiin
performans gostermektedir. BERT ’in basarisi, modelin baglami derinlemesine
anlamasi ve dilin karmasik yapisim1 yakalamasiyla iligkilidir. Bu nedenle, BERT
tabanli modeller, ¢cok dilli ve diisiik kaynakli dillerde bile yiiksek dogruluk oranlarina
ulagabilmektedir. BERT, 2019 yilinda Google arastirmacilarindan Jacob Devlin ve
ekibi tarafindan gelistirilmis olup, dilin baglamsal yapisini ¢ift yonlii olarak 6grenme
kapasitesiyle one ¢ikmaktadir (Devlin vd., 2019). Model, ciimle igerisindeki
sozciikleri hem onceki hem de sonraki baglamla birlikte degerlendirerek, anlam

iligskilerini daha etkili bicimde yakalamaktadir. Bu yapi, dilin yapisal derinligini
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¢oziimlemede dnemli bir avantaj sunar. Modelin 6n egitimi, BookCorpus ve Ingilizce
Wikipedia gibi kapsamli metin koleksiyonlari {izerinde gergeklestirilmistir. BERT dil

modelinin ¢alisma yapis1 Sekil 2’de verilmistir.

NSP Mask LM Mask LM \ /@/MAD Start/End Spm
& @

- L&) GlCe=)] - ]
BERT BERT

Masked Sentence A Py Masked Sentence B Question -« Paragraph
Unlabeled Sentence A and B Pair / Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Sekil 1. BERT model yapist (Devlin vd., 2019)

2.1.10.1. XLM-RoBERTa. XLM-RoBERTa (Cross-lingual Language Model-
RoBERTa), Facebook Al tarafindan gelistirilmis ¢ok dilli bir dil modelidir.
Transformer tabanli bu model, BERT mimarisinin genisletilmis ve optimize edilmis
bir versiyonudur. XLM-RoBERTa, farkli dillerdeki metinleri anlamak, islemek ve
birbirleriyle iliskilendirmek amaciyla gelistirilmis olup, 100°den fazla dili kapsayan
genis bir veri setiyle egitilmistir. Model, temel olarak BERT °‘in ¢ift yonli dikkat
mekanizmasini kullanirken, veri setinin ¢esitliligi ve biiylikliigli sayesinde diller aras1

anlam iligkilerini daha basarili bir sekilde dgrenir.

Bu modelin en 6nemli 6zelligi, metinlerin baglamini iki yonlii olarak (hem soldan saga
hem de sagdan sola) degerlendirerek daha zengin ve dogru anlam temsilleri
olusturmasidir. XLM-RoBERTa nin egitimi sirasinda, MLM yontemi kullanilir. Bu
yontemde, metinlerin belirli kisimlar1 maskelenerek modelin bu bosluklar1 dogru
sekilde doldurmas1 beklenir. Bu, modelin baglami daha 1yi anlamasina olanak tanir.
XLM-RoBERTa, dil gevirisi, duygu analizi, metin siniflandirmasi1 ve adlandirilmisg
varlik tanima gibi ¢ok ¢esitli dogal dil isleme gorevlerinde basarili sonuglar elde
etmektedir. Ayn1 zamanda, dil kaynaklari kisitli olan diller i¢in de yiiksek performans

gosterir, ¢linkii diller aras1 transfer 6grenmeyi etkili bir sekilde kullanir.
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Model, XLM ve RoBERTa’nin giiglii yonlerini birlestirerek ¢ok dilli ortamda daha
yiiksek dogruluk oranlarina ulagmay1 hedefler. Bu sayede, diisiik kaynakli dillerde de
yuksek kaliteli dil temsilleri saglamak miimkiin hale gelmistir. XLM-RoBERTa,
ozellikle diisiik kaynakli dillerdeki performansiyla dikkat ¢ekerken, ayn1 zamanda
yiiksek kaynakli dillerde de rekabetci sonuclar elde etmektedir.

2.1.10.2. TurkishBERT. TurkishBERT, Tiirk¢e metinler lizerinde 6zellesmis
bir BERT modelidir. Tiirk¢e, eklemeli ve karmasik yapili bir dil oldugu i¢in, genel ¢cok
dilli modeller bu dilin 6zgiin yapisina tam olarak uyum saglayamayabilir. Bu nedenle
TurkishBERT, Tiirk¢e'nin morfolojik ve sentaktik ozelliklerini daha iyi
yakalayabilmek adina 6zel olarak egitilmistir. Bu model, Tiirk¢edeki eklemeli dil
yapisin1 ve kelime tliretme kurallarim1 daha iyi anlamak amaciyla genis ve cesitli

Tiirkge veri kiimeleri lizerinde 6nceden egitilmistir.

Modelin egitim siirecinde, genellikle Wikipedia makaleleri, haber metinleri, forum
yazilar1 ve sosyal medya igerikleri gibi cesitli Tiirkge kaynaklar kullanilmistir. Bu
genis veri tabani, TurkishBERT'in dilin farkli tonlarmi, karmasik dil yapisini ve
baglamsal anlamlar1 daha 1yi 6grenmesine olanak tanir. TurkishBERT'in egitimi
sirasinda MLM ve NSP gibi BERT'in temel gorevleri kullanilmistir. Bu teknikler,
modelin baglamsal anlamlar1 ve dil yapisini daha derinlemesine kavramasina yardimci
olur. TurkishBERT, duygu analizi, adlandirilmig varlik tanima, metin siniflandirmast,
soru-cevap sistemleri ve bilgi ¢ikarimi gibi bir¢ok dogal dil isleme gérevinde basarilt
sonuclar elde etmistir. Ayn1 zamanda, Tiirk¢enin zengin morfolojik yapist nedeniyle
kelime i¢i anlam iliskilerini yakalamada da giiclii bir performans sergiler. Bu model,
ozellikle Tiirkge veriyle calisan aragtirmacilar ve uygulama gelistiriciler i¢in 6nemli

bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir.

2.1.10.3. Bert base multilingual. Bert Base Multilingual, BERT modelinin
cok dilli bir versiyonu olup, 100’den fazla dilde genis kapsamli metinlerle egitilmistir.
Google tarafindan gelistirilen bu model, ¢ok dilli veri iizerinde egitim alarak farkli
dillerde benzer anlamlar1 ve dilsel kaliplar1 6§renme kapasitesine sahiptir. Bert Base
Multilingual, 6zellikle diisiik kaynakli dillerde etkili bir performans sergileyebilmek

icin tasarlanmustir ve diller arasi transfer 6grenme yetenekleriyle dikkat ¢eker.
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Modelin egitiminde, ¢esitli dillerdeki Wikipedia makaleleri ve diger genis caplt veri
kiimeleri kullanilmistir. Bu ¢esitlilik, modelin farkli dil gruplarindaki ortak kaliplar
O0grenmesine ve diller arasi baglami daha iyi kavramasina olanak tanir. Bert Base
Multilingual, MLM ve NSP gorevleriyle egitilmis olup, metinleri baglamsal olarak

daha derin ve dogru sekilde anlamak {izere optimize edilmistir.

Bert Base Multilingual, ¢ok dilli metin siniflandirmasi, adlandirilmis varlik tanima,
metin tamamlama ve duygu analizi gibi birgok dogal dil isleme gorevinde yiiksek
basar1 oranlarina ulasmstir. Ozellikle diisiik kaynakli dillerde dil modelleri olusturmak
ve diller arasi bilgi transferini gelistirmek amaciyla sik¢a kullanilmaktadir. Modelin
bu esnek yapisi, onu ¢ok dilli projelerde ve kiiresel dogal dil isleme uygulamalarinda

Onemli bir ara¢ haline getirmistir.

2.1.11. Uretken yapay zeka. Uretken yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin
insan benzeri yaratici siirecleri taklit ederek 6zgiin igerikler liretebilmesini saglayan
bir yapay zeka alanidir. Bu teknoloji, metin, goriintii, ses ve video gibi farkli medya
tiirlerinde yeni ve anlamli veriler olusturma kapasitesine sahiptir. Uretken yapay
zekanin temelini, 6zellikle son yillarda biiylik veri kiimelerinin kullanilabilirliginin
artmast ve derin 6grenme tekniklerinin gelismesi olusturur. 2017 yilinda Google
tarafindan gelistirilen Transformer mimarisi, bu alandaki ilerlemelerin 6niinti agmus;
sonrasinda GPT (Generative Pre-trained Transformer) ve BERT gibi modeller

araciligiyla tiretken yapay zeka sistemleri daha erisilebilir ve etkili hale gelmistir.

Uretken yapay zeka, yalmizca mevcut bilgiyi islemenin dtesine gegerek, yeni fikirler
ve yaratict igerikler gelistirebilme kapasitesiyle geleneksel yapay zekadan
ayrilmaktadir. Bu yoniiyle dijital igerik {iretiminden egitim materyallerinin
olusturulmasina, yazili metinlerin 1iyilestirilmesinden gorsel tasarim ve miizik
tiretimine kadar genis bir kullanim alanina sahiptir. Ayrica kisisellestirme, otomasyon
ve Uretkenligi artirma gibi avantajlar sunarak bireysel ve kurumsal diizeyde yaratici

siirecleri yeniden sekillendirmektedir.

Giliniimiizde iiretken yapay zeka, 6zellikle dogal dil isleme temelli sistemlerde 6n plana
cikmakta; insan benzeri dil lretimi, igerik olusturma, soru-cevap sistemleri ve

Ozetleme gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu baglamda, {iretken yapay
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zeka teknolojileri, sadece teknik bir yenilik degil, ayn1 zamanda bilgi iretimi ve

aktarimi siireclerinde doniisiimsel bir rol listlenmektedir.

2.1.12. Uretken yapay zeka araclar. Uretken yapay zeka araglari, icerik
olusturma, veri analizi ve yaratici siiregleri otomatiklestirmek amaciyla kullanilan ileri
teknoloji ¢ozlimleridir. Bu araglar, metin, goriintii, ses ve video gibi ¢ok ¢esitli medya
formatlarinda igerik iiretebilir. Genellikle biiylik dil modelleri (LLM'ler) ve derin
dgrenme algoritmalariyla desteklenirler. Uretken yapay zeka kavrami, derin 6grenme
alanindaki gelismeler ve biiyiik veri kiimelerinin artisiyla 2010'lardan itibaren hizla
popiilerlik kazanmustir. Ozellikle Transformer tabanli modellerin (6r. GPT, BERT)
gelistirilmesi, tiretken yapay zeka araclarinin performansini dnemli dl¢lide artirmistir.
Bu araglar, dijital igerik {retiminde verimliligi artirmak, yaratict siiregleri
hizlandirmak ve daha kisisellestirilmis igerikler olusturmak igin yaygin olarak
kullanilir. One cikan iiretken yapay zeka araclari arasinda ChatGPT, Smodin ve

Gemini bulunmaktadir.

2.1.13. ChatGPT. ChatGPT, OpenAl tarafindan gelistirilen biiyiik bir dil
modelidir. Insan dilini anlamak ve dogal dilde yanitlar iiretmek amaciyla
tasarlanmistir. ChatGPT'nin kokeni, 2017 yilinda Google tarafindan gelistirilen ve
dogal dil isleme alaninda devrim yaratan Transformer mimarisine dayanmaktadur. {1k
olarak 2018'de GPT adiyla tanitilan bu model, genis veri kiimeleriyle egitilmis ve
metin tabanli etkilesimlerde ytiksek dogruluk ve tutarlilik saglar. 2020 yilinda tanitilan
GPT-3 modeli, 175 milyar parametreye sahip olmasiyla dikkat ¢ekmistir ve dil
modelleme alaninda 6nemli bir adim olmustur. ChatGPT, miisteri hizmetlerinden
icerik iiretimine, egitimden kisisel asistanlara kadar genis bir kullanim yelpazesine

sahiptir.

2.1.14. Smodin. Smodin, metin yeniden yazma, 6zetleme, igerik liretme ve dil
cevirisi gibi ¢esitli dil isleme gorevlerini yerine getiren bir yapay zeka platformudur.
Platformun temel amaci, kullanicilarin metinlerini hizli ve dogru bir sekilde

diizenlemesine olanak tanimaktir. Smodin'in tarihgesi, yapay zeka destekli igerik



24

{iretme ihtiyacinin artmasiyla sekillenmistir. Ozellikle ¢ok dilli igerik iiretimi ve metin
optimizasyonu alanlarinda O6nemli bir ara¢ olarak Oone ¢ikmistir. Smodin, igerik
ireticileri, akademisyenler ve 6grenciler tarafindan sikg¢a tercih edilmekte olup, dil

bariyerlerini agsma ve icerik kalitesini artirma noktasinda etkili ¢oziimler sunar.

2.1.15. Gemini. Google Gemini, Google tarafindan gelistirilen ve dogal dil
isleme teknolojilerine dayali olarak ¢alisan bir iiretken yapay zeka aracidir. Gemini’nin
kokeni, Google'n uzun siiredir gelistirdigi BERT modeline dayanir. 2018'de BERT'in
tanitilmasi, dogal dil isleme alaninda biiyiik bir doniim noktast olmustur. Gemini, bu
teknolojiyi daha ileriye tasiyarak kullanicilarin yaratici igerik olusturmasini, fikirlerini
gelistirmesini ve karmasik metinleri daha anlasilir hale getirmesini saglar. Gelismis
metin analitigi ve baglam anlama yetenekleriyle dikkat ¢eken gemini, icerik iiretimi
ve metin analizi alanlarinda gii¢lii bir ¢oziimdiir. Ayrica, biiyiik veri kiimeleriyle

egitilmis olmasi, metinlerin anlamini ve baglamini daha iyi kavramasina olanak tanir.

2.2. Yurtici ve Yurtdisinda Yapilmis ilgili Calismalar

Munikar vd. (2019) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, duygu siniflandirmasi igin
transformer tabanli derin 6grenme mimarisi kullanilmistir. Cogu dogal dil isleme
modelinin genellikle ikili duygu smiflandirmasi tizerine yogunlasirken, bu calisma
daha ayrintil1 bir duygu siniflandirma gorevini ele almistir. Deneysel sonuglar, BERT
modelinin diger yaygin kullanilan modellere kiyasla daha iistiin bir performans

sergiledigini ortaya koymustur.

Tiirk¢e metinler iizerinde yapilan duygu analizi ¢alismalari, literatiirde heniiz sinirh
sayida yer almaktadir. Bu alandaki uygulamalarda genellikle iki temel yaklagim 6ne
cikmaktadir: ilki ¢ok dilli BERT modellerinin dogrudan kullanilmasi, digeri ise Tiirkce
iceriklerin Ingilizce ’ye cevrilerek BERT ’in 6zgiin (Ingilizce) versiyonuyla analiz
edilmesidir. Acikalin vd. (2020), Tiirk filmleri ile otellere ait kullanic1 yorumlarindan
olusan veri kiimeleri iizerinde gergeklestirdikleri uygulamalarda, BERT tabanh
modellerin duygu smiflandirmasinda oldukc¢a basarili sonuglar verdigini ortaya

koymustur.
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Oztiirk vd. (2020), tarafindan gergeklestirilen ¢alismada Tiirkcede yaygimn olarak
karsilagilan ‘de/da’ ekine iliskin yazim hatalarini incelemiglerdir. Morfolojik yapinin
karmasiklig1 nedeniyle bu tiir hatalarin otomatik sistemler tarafindan tespit edilmesi
oldukca giictlir; bu durum, mevcut yazim denetleyicilerin yeterince etkili sonuglar
verememesine yol agmaktadir. Bu baglamda, baglamsal bilgiye dayali kelime
yerlestirmeleri  iiretebilen BERT modelinin potansiyeli degerlendirilmistir.
Aragtirmada, BERT’in baglami dikkate alarak sundugu tahminlerin, baglamsiz

modellere kiyasla belirgin bicimde daha basarili oldugu sonucuna ulagilmistir.

Sevli ve Kemaloglu (2021) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, olagandisi olaylar
hakkindaki tweet’lerin gergek ve gercek dist olarak Google BERT modeli ile
siniflandirilmasi baglikli calismalarinda, deprem, kaza, olumsuz hava olaylar1 gibi
felaket durumlar1 hakkinda atilan 7613 adet gercek veya gercek dis1 olarak
etiketlenmis tweet iceren veri seti Bert modeli kullanilarak siniflanmistir. Sinir ag1
temelli bir model olan BERT ile siniflanmistir. %80 egitim, %20 test seti olarak ayrilan
veri kiimesi lizerinde 10 epoch olarak gergeklestirilen egitim islemi sonucunda %98,88

dogruluk basarisi elde edilmistir.

Ozan ve Tasar (2021) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, belirli bir alana ait kisa
konusma cilimlelerinin otomatik olarak etiketlenmesini saglayacak bir ydntem
gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu amacla, miisteri temsilcileri ile web sitesi ziyaretgileri
arasinda gerceklesen diyaloglardan elde edilen yaklagik 14 bin 6rnekten olusan veri
kiimesi, on temel kategoriye ayrilarak elle etiketlenmistir. Elde edilen veri, anlamli ve
islevsel yanitlar iiretebilecek bir sohbet robotunun olusturulmast amaciyla,
transformatdor mimarisi temelli dil modelleriyle analiz edilmistir. Yapilan
karsilastirmalar sonucunda, en yiiksek siniflandirma basarisinin BERT modeli

araciliiyla elde edildigi rapor edilmistir.

Ayan vd. (2021) tarafindan gercgeklestirilen calismada, Tiirkiye'deki en biyiik 25
sirketin web sitelerinden elde edilen veriler lizerinden anahtar kelimelerin ¢ikarilmasi
stireci ele alinmistir. Calisma hem metodolojik hem de sonugsal agidan dogal dil
isleme alanina yeni bir perspektif kazandirmay: hedeflemistir. Yapilan analizler,
sirketlerin kullandig1 anahtar kelimelerin kiimelenmesi yoluyla is alanlarina dair
onemli c¢ikarimlar sunmus ve bu sayede sektorel egilimler hakkinda degerli bilgiler

ortaya konmustur.
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Ozan ve Tasar (2021) tarafindan gergeklestirilen ¢alismasinda, miisteri temsilcileri ile
miisteriler arasindaki yazigsmalar analiz edilerek, kisa konugma climlelerinin anlamsal
Ozelliklerine dayali1 bir inceleme yapilmistir. Arastirmada, 46 farkli kategoriye ayrilmis
bir veri seti kullanilarak, GPT-2 ve BERT modelleri ile siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Bu analiz, miisteri hizmetleri siire¢lerinde kullanilan dilin daha iyi
anlagilmasin1 ve otomatik smiflandirma tekniklerinin etkinligini degerlendirmeyi

amagclamaktadir.

Iseri vd. (2021) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, ¢agr1 merkezi islemlerini
otomatiklestirmek amaciyla makine 6grenmesi ve dogal dil isleme tekniklerinden
yararlanarak bir sohbet robotu gelistirilmesi hedeflenmistir. Arastirmada kullanilan
veri seti, sikca sorulan sorularin yani sira telefon goriismeleri ve anlik mesajlasma
uygulamalarindan elde edilen verileri igermektedir. Gelistirilen sohbet robotu,
kullanicilarin firma veya iriinlerle ilgili sorularina hizli ve etkili bir sekilde yanit
verebilmekte, kullanici girdileri dogrultusunda model, dogru niyet ve yanitlar
iretmektedir. Yapilan testler sonucunda, sohbet robotunun yiiksek dogruluk

oranlariyla sorulari cevapladig1 gézlemlenmistir.

Internetin ve sosyal medya platformlarinin yaygimlasmasi, bilginin iiretilme ve
dolagima girme bi¢imlerini kokli bir sekilde doniistiirmiistiir. Bu dijital ortamda
olusan veri yigmini1 anlamlandirmak amaciyla, makinelerin insan dilini anlamasini
saglayan yontemler giderek daha fazla 5nem kazanmustir. Ozellikle son yillarda, dogal
dil isleme alaninda 6nceden egitilmis modellerin sergiledigi yiiksek performans dikkat
cekmektedir. Hark (2022) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, sahte haberleri tespit
etmek amaciyla kullanilan bu tiir modeller, %91°e ulagsan dogruluk oranlariyla etkili

sonuglar vermistir.

Togacar vd. (2022) tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada, yapay zeka tabanli dogal dil
isleme yaklagimini kullanarak internet ortaminda yayinlanmis sahte haberlerin tespiti
baslikli ¢alismalarinda veri seti, 6335 haber bashigi ve igerikten olusmaktadir. Bu
haberlerin 3171'1 ger¢ek haber niteligi tasirken; 3164'i ise sahte haber niteligi
tagimaktadir. Dogal dil isleme yontemi ile birlikte LSTM modeli kullanildi ve veri
setinin egitimi bu model sayesinde gergeklestirilmistir. Sonug olarak, bu caligmada
egitim verilerinden elde edilen genel dogruluk basarist %99,83 iken ve test

verilerinden %91,48 dogruluk elde edilmistir.
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Internetin ve sosyal medya kullamminin giderek yayginlasmasi, dijital ortamda
gerceklestirilen zorbalik vakalarinin da 6nemli 6l¢lide artmasina zemin hazirlamistir.
Bu artig, diinya capinda ¢ok sayida bireyin siber zorbaliga maruz kalmasina ve bunun
sonucunda ¢esitli psikolojik ve sosyal sorunlarin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir.
Yazgili ve Baykara (2022), sosyal medyadan derlenen 3000 6rnek iceren Tiirkce bir
veri seti tizerinden yiriittiikkleri calismada, siber zorbaligin otomatik olarak tespit
edilmesini amaglamislardir.  Arastirmalarinda, literatiirde sik¢a  basvurulan
siniflandirma tekniklerine ek olarak, Bagging ve Boosting gibi topluluk 6grenme
yontemlerini karsilastirmali olarak degerlendirerek bu ydntemlerin performansini

analiz etmislerdir.

Bayram (2022) gerceklestirdigi calismada, COVID-19 pandemisine iliskin farkl
boyutlar1 ele aldig1 calismasinda, sosyal medya icerikleri ile dijital haber arsivlerini
karsilastirmali olarak analiz etmistir. Sosyal medya verilerinin bireylerin duygusal ve
tepkisel ifadelerini yansittig1, haber kaynaklarinin ise daha ¢ok nesnel bilgi sundugu
gbzlemlenmistir. Arastirmada, pandeminin toplumsal etkileri ¢ok yonlii olarak
degerlendirilmis; istatistiksel analizler yoluyla One ¢ikan sorun alanlari tespit
edilmistir. Ayrica, makine 0grenmesi yontemleri kullanilarak pandeminin yarattig
problemler derinlemesine incelenmistir. Elde edilen bulgular, ekonomik sorunlarin en
fazla dikkat ceken bagliklardan biri oldugunu ortaya koyarken; sozciiksel aglar
aracilifiyla bu konuya bagl diger temalar da haritalandirilmistir. Calisma, pandeminin
etkilerini kapsamli sekilde anlayabilmek admna dogal dil isleme ve makine

ogrenmesine dayali daha fazla arastirmanin gerekliligini vurgulamaktadir.

Hark (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, sahte haber tespiti i¢in derin baglamsal
kelime gomiilmeleri ve sinirsel aglarin performans degerlendirildigi deneysel
calismada, acik erisimli COVID-19 isimli sahte haber tespit veri seti (10700)
kullanilmis, basarimi c¢esitli performans metrikleri ile hesaplanmistir. En yiiksek
basarim %91 ile LSTM tarafindan rapor edilmistir. On-egitimli kelime
gomiilmelerinin farkli sinirsel aglardan bagimsiz olarak yiiksek bir hassasiyetle sahte

haberlerin tespitinde kullanilabilecegini gosteren umut verici sonuglar sunulmustur.

Ozkan ve Kar (2022) yapilan ¢alismada Google tarafindan Ekim 2018’de gelistirilen
BERT, makine 6grenimi ve dogal dil isleme alanlarinda devrim niteliginde bir model

olarak kabul edilmistir. Bu yap1, transformatdr mimarisi temelinde gelistirilen ve dilin
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baglamini her iki yonden degerlendirebilen bir yaklasima sahiptir. Tiirk¢enin yapisal
ozellikleri — eklemeli dil yapis1 ve zengin bi¢im bilgisel yapis1 — ¢oklu siniflandirma
sorunlarinda 6nemli zorluklar yaratmaktadir. Bu kapsamda gergeklestirilen ¢alismada,
son on yila ait Tiirk¢e bilimsel ve akademik igerikler igeren bir veri kiimesiyle ¢ok
siifli bir metin siniflandirma siireci yiiriitilmiistiir. Hazir Tiirkge BERT modeli, bu
veriler lizerinde yeniden egitilerek optimize edilmistir. Uygulanan deneylerde modelin
dogruluk orani %96 seviyesine ulagsmis; boylece BERT mimarisinin Tiirkge metinler
tizerinde smiflandirma gorevlerinde etkili ve basarili bir performans sundugu
gbzlemlenmistir. Bulgular, yontemin dilsel karmasikliga karsi gli¢li bir ¢oziim

sundugunu gostermektedir.

Yapay zeka ve makine 6grenmesi, glinlimiizde one ¢ikan ileri teknolojiler arasinda yer
almakta olup, bilgisayar sistemlerinin insan benzeri diisiinme ve 6grenme yetkinlikleri
kazanmasin1 hedeflemektedir. Bu teknolojiler, c¢esitli sektorlerde verimlilik artisi
saglamakta ve giinliilk yasami 6nemli ol¢lide kolaylastirmaktadir. Bununla birlikte, bu
gelismeler sadece olumlu sonuglar dogurmamakta; etik, sosyal ve ekonomik agilardan
bazi tartismalar1 da beraberinde getirmektedir. Yapay zekanin uzun vadeli etkileri
konusunda akademik camiada fikir birligi bulunmamakta, farkli bakis agilar1 ortaya
konulmaktadir. Altintop (2023), ChatGPT gibi yaygin olarak kullanilan yapay zeka
sistemleri lizerinden bu teknolojilerin sundugu olanaklari ve beraberinde getirdigi

sorunsallar1 irdeleyerek cesitli goriisleri analiz etmistir.

Yapay zeka teknolojilerinin, 6zellikle ChatGPT gibi dil tabanli sistemlerin, iletisim
siirecleri iizerindeki etkisi giderek daha fazla dikkat ¢cekmekte ve alanda yeni
tartigmalarin Oniinii agmaktadir. Bu tiir uygulamalarin yayginlagsmasiyla birlikte,
iletisim bigimlerinde kokli dontistimlerin yasanmasi ongoriilmektedir. (Kogyigit ve
Dar1 (2023), yapay zeka ile iletisim arasindaki etkilesimi ChatGPT 6rnegi tizerinden
ele alarak, bu teknolojilerin iletisim alanina getirdigi yenilikleri, potansiyel faydalar
ve ortaya ¢ikardigi sorunlar1 degerlendirmistir. Calismalarinda, i¢inde bulundugumuz
donemi "Insanlasan Dijitallesme Cag1" olarak nitelendirerek, teknolojik gelismelerin

iletisim lizerindeki etkilerine farkli bakis agis1 sunmay1 hedeflemislerdir.

Yigit vd. (2023) tarafindan yiiriittiigli arastirmada, dogal dil isleme tabanli bir yapay
zeka aract olan ChatGPT’nin saglik sektoriindeki potansiyel kullanimlari detayl

bicimde ele alinmistir. Calismada, bu teknolojinin saglik profesyonellerine yonelik
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akademik yayin hazirlama, egitim igerikleri olusturma ve ¢esitli saglik hizmetlerinin
sunumunda yardimci olabilecegi vurgulanmistir. Ayrica, bireye 06zgli tedavi
siireclerinin desteklenmesi, toplumun saglik bilgilerine erisiminin artirilmasi ve saglik
okuryazarliginin gelistirilmesi gibi katkilar da 6ne ¢ikarilmistir. Bununla birlikte,
ChatGPT’nin kullaniminda etik ve hukuki agidan bazi 6nemli sorunlar giindeme
gelmektedir. Ozellikle veri gizliligi, hasta bilgilerinin korunmasi gibi konular dikkatle
ele alinmali; bu siirecin giivenli ve etkili bir sekilde ytiriitiilebilmesi i¢in teknoloji
gelistiricileri ile saglik hizmeti saglayicilar1 arasinda giiglii bir is birligi tesis
edilmelidir. Aragtirma, sistemin daha giivenilir ve verimli hale gelmesi i¢in ileri diizey

veri setlerine ve siirekli gelistirmelere ihtiya¢ duyulduguna da isaret etmektedir.

Saglik hizmeti tiiketicileri, hasta dostu belgelerde yer almayan bilgileri genellikle tibbi
literatiirden edinmeye ¢alismaktadirlar. Ancak, tibbi makaleler genellikle karmagik
terimler icerdigi i¢in bu kaynaklar1 anlamak zorlayici olabilmektedir. Bu sorunu
¢ozmek amaciyla, August vd. (2023) bir prototip sistem gelistirmistir. Sistem,
kullanicilarin arastirma makalelerini daha kolay bir sekilde okuyup anlamalarin
saglamig, bu kullanicilar, sistemi kullanmayanlara kiyasla daha basarili bir sekilde
metinlere hakim olabilmiglerdir. Calisma, Onerilen yaklagimin tibbi makalelerin
anlasilmasimi kolaylastirdigint ve okuyucularda giiven duygusu olusturdugunu

gostermektedir.

Miiller vd. (2023) tarafindan gergeklestirilen ¢calismada, COVID-19 ile ilgili Twitter
mesajlarindan olusan kapsamli bir veri kiimesi kullanilarak gelistirilen CT-BERT
modeli tanitilmistir. Bu model, COVID-19'a 6zgii sosyal medya verilerini islemek
amaciyla 0zel olarak optimize edilmistir ve siniflandirma, soru cevaplama gibi farklh
dogal dil isleme (NLP) gorevlerinde etkinlik gosterebilmektedir. Arastirma, alana 6zgii
onceden egitilmis dil modellerinin, pandemi doneminde sosyal medyadaki bilgi akisini
anlamak ve analiz etmek i¢in ne denli 6nemli oldugunu ortaya koymaktadir. Bu
baglamda, CT-BERT'in gelistirilmesi, COVID-19 konulu metinlerin daha dogru ve

hizl1 bir sekilde analiz edilmesine yonelik 6nemli bir katki saglamaktadir.

Amini vd. (2023) arastirmasinda, ndropsikolojik testlerin ses kayitlarindan otomatik
olarak metne doniistiiriilmesine dayali bir dogal dil isleme modeli gelistirilmistir. Bu
model, demansin farkli evrelerinin tespiti i¢in Onemli bir adim olarak

degerlendirilmektedir. Arastirmada kullanilan yontem, transkripsiyon siirecinin
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dogrulugunu artirarak klinik degerlendirmelerde zaman ve maliyet tasarrufu
saglamay1 amaclamaktadir. Calismanin sonuglari, modelin %92'min {izerinde bir
performans sergiledigini ortaya koyarak, bu tiir yenilik¢i yaklasimlarin demans

taramalarinda etkili bir ¢6ziim sundugunu ortaya koymaktadir.

Cetindag vd. (2023) tarafindan gergeklestirilen arastirmasi, hukuki metinlerde
adlandirilmig varlik tanima (NER) teknolojilerinin kullanimina odaklanmaktadir.
NER, hukuki belgelerde yer alan kisi, kurum, yer ve diger 6nemli varliklarin dogru bir
sekilde tanimlanmas1 agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Ancak, hukuk alanina 6zgii
yiiksek dogruluklu NER modellerinin sinirli olmasi, bu alanda énemli bir bosluk
yaratmaktadir. Bu eksikligi gidermek amaciyla, ¢alisma Tiirkge hukuki metinlere 6zel
olarak tasarlanmis yeni bir NER modeli gelistirmistir. Model, farkli NER mimarileri
ve kelime yerlestirme stratejilerinin kapsamli bir karsilastirmasini igermektedir.
Sonuglar, Tiirk¢e gibi sondan eklemeli dillerde hukuki metinlerin otomatik islenmesi

icin 6nemli bir adim olarak degerlendirilmektedir.

Jiang vd. (2023) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, insan hareketini dilsel yapilarla
entegre eden MotionGPT adli yeni bir model gelistirilmistir. Bu model, hareket
verilerini metinlerle anlamli bir sekilde birlestirerek hem hareket analizini hem de
dogal dil modellemeyi tek bir cercevede birlestirmektedir. MotionGPT, insan
hareketlerini ayrik vektor kuantizasyonu yontemiyle kodlayarak 3 boyutlu hareket
verilerini belirtecler (tokenlar) seklinde temsil eder. Bu yaklasim, modelin hareket
olusturma, hareket aciklamasi ekleme, hareket tahmini gibi ¢esitli gérevlerde iistiin
performans sergilemesini saglamaktadir. Deney sonuglari, MotionGPT'nin farkli

hareket gorevlerinde yliksek dogruluk ve esneklik sundugunu ortaya koymustur.

Zong ve Krishnamachari (2023) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, 6grencilerin
matematik problemlerini ¢ozme siireglerinde gli¢lii doniistiiriicii tabanli modellerin,
ozellikle GPT-3'lin, nasil kullanilabilecegini incelemektedir. Aragtirma, matematiksel
sOzlii problemler i¢in {i¢ temel zorluk diizeyini ele almistir: problem siniflandirma,
denklemlerin ¢ikarilmasi ve yeni problem olusturma. Yapilan deneyler, GPT-3'iin bu
lic asamada da yiiksek dogruluk oranlar sergiledigini ortaya koymustur. Caligma, bu
tiir yapay zekad tabanli araglarin, 6grencilerin matematiksel diisiinme becerilerini
gelistirmelerine yardime1 olma potansiyelini vurgulayarak, egitim teknolojilerinde

onemli bir adim olarak degerlendirilmektedir.
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Duygu analizi, dogal dil isleme alaninda giderek artan bir 6neme sahip arastirma
konularindan biridir. Bu analiz tiirli, 6zellikle e-ticaret kullanici yorumlari, siyasal
egilimlerin belirlenmesi ve kamu yoOnetimi gibi c¢esitli alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Basaril1 bir duygu analizi gergeklestirebilmek i¢in etkili metin temsil
yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu yontemler genel olarak sozliikk tabanli ve
makine 6grenimi tabanli yaklasimlar seklinde iki grupta siiflandirilmaktadir. Ancak
her iki yontemin de bazi kisitlar1 bulunmaktadir. Ornegin, Word2Vec gibi popiiler
yontemler kelimelerin  baglam igerisindeki duygusal tonlarim1  yeterince
yansitamayabilir. Mutinda vd. (2023) tarafindan gelistirilen LeBERT adli model, bu
eksiklikleri gidermeyi amaglayan hibrit bir yaklasim sunmaktadir. Modelde, duygu
analizine yonelik s6zliik tabanli bilgi ve BERT tabanli baglamsal kelime temsilleri bir
arada kullanilmakta, siniflandirma islemi ise bir evrisimsel sinir ag1 (CNN) araciligryla
gerceklestirilmektedir. LeBERT modeli, ¢esitli standart veri kiimeleri izerinde yapilan
degerlendirmelerde mevcut yontemlerin goguna kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlari

sergilemistir.

Bird vd. (2023) tarafindan gerceklestirilen c¢alismada insan-merkezli etkilesimleri
temel alan bir transformator tabanli sohbet robotu mimarisine yonelik yeni bir egitim
cercevesi gelistirmistir. "Yapay zeka destekli sohbet etkilesimi cercevesi" olarak
adlandirilan bu yapi, 6zellikle teknik bilgiye sahip olmayan kullanicilarin yapay zeka
sistemleriyle daha dogal ve erisilebilir bir bicimde etkilesim kurmasini
amaglamaktadir. S6z konusu model, insan komutlarin1 yalnizca dilsel agidan degil,
ayn1 zamanda sosyal baglamda da anlamlandirma kapasitesi sunarak, daha gergekci ve
anlamli insan-makine iletisimini miimkiin kilmaktadir. Elde edilen bulgular,
gelistirilen sistemin yiiksek performansh bir etkilesim altyapisi sundugunu ortaya

koymaktadir.

Geleneksel haber oOneri sistemleri, gorev hedefi ile model yapisi1 arasindaki
uyumsuzluklar nedeniyle cogu zaman sinirl basar1 gostermektedir. Bu baglamda, son
donemde dikkat ¢eken anlik 6grenme (prompt-based learning) yaklasimi, dogal dil
isleme alaninda kayda deger ilerlemelere olanak tanimaktadir. Zhang ve Wang (2023)
tarafindan gelistirilen Prompt4NR isimli ¢erceve, haber oneri sistemlerinde bu yeni
O0grenme paradigmasinin uygulanmasia yonelik 6zgiin bir model sunmaktadir.

Modelde, kullanicinin belirli bir habere tiklama egilimini tahmin etmek amaciyla
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maske tahminine dayali bir gorev tanimi yapilmis, ayrica ayrik, siirekli ve hibrit
bicimlerde cesitli bilgi istemi (prompt) sablonlar1 gelistirilmistir. Bu sablonlardan elde
edilen ¢iktilarin biitiinciil sekilde degerlendirilmesi igin birlestirici bir bilgi istemi
mekanizmasi tasarlanmigtir. MIND veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen deneysel
analizler, Prompt4NR yaklagiminin haber 6neri performansinda anlamli bir iyilesme

sagladigini ortaya koymaktadir.

Kanan vd. (2023), tarafindan gercgeklestirilen ¢alismada c¢evrimici isletmelere ait
sosyal medya platformlarindan elde edilen biiyiik 6l¢ekli veri kiimeleri araciligiyla
miisteri memnuniyetini belirlemeye yoOnelik bir aragtirma gergeklestirmistir. Bu
kapsamda, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yoOntemleri kullanilarak c¢esitli
analizler yapilmis; elde edilen sonuglar, 6zellikle derin sinir aglarinin miisteri
duyarliligin1 dogru bicimde modelleme ve siniflandirma konusundaki {istiin
performansini ortaya koymustur. Calisma, sosyal medya verilerinin igletmeler
acisindan stratejik degere sahip iggoriilere doniistiiriilmesinde yapay zeka tabanli

yaklagimlarin etkinligini gézler 6niine sermektedir.

Saleh vd. (2023), tarafindan gerceklestirilen caligmada c¢evrimici ortamlarda
yayginlasan nefret soyleminin otomatik olarak tespitine yonelik derin 6grenme temelli
yaklasimlar iizerine bir caligma gergeklestirmistir. Bu kapsamda, LSTM tabanlh
modellerin yani1 sira BERT gibi onceden egitilmis dil modelleri kullanilarak ikili
siiflandirma ¢ercevesinde analizler yliriitiilmiistiir. Elde edilen bulgular, bu tiir
modellerin nefret soylemi tespitinde yiiksek dogruluk oranlarina ulastigini ve 6zellikle
modelin egitim verisinin niteligi ile boyutunun performans iizerinde belirleyici etkiler
yarattigini gostermektedir. Ayrica, alan odakli olarak egitilen modellerin genel amagh
modellere kiyasla daha basarili sonuglar verdigi vurgulanmaktadir. Bu ¢alisma, sosyal
medya iizerindeki zararl igeriklerin tespitine yonelik etkili ve uygulanabilir yontemler

sunarak literatiire degerli bir katk: saglamaktadir.

Salvagno vd. (2023) tarafindan yapilan calismada, Yapay zeka Chatbot'unun bilimsel
yazimda kullanimini tartismiglardir. Yapay zeka sohbet robotu ve ChatGPT o6zellikle
bilimsel yazimda yararli araglar olarak goriildiigli ve arastirmacilara ve bilim
insanlarina materyali organize etmede, ilk taslagi olusturmada ve/veya redaksiyonda
yardime1r oldugu vurgulanmistir. ChatGPT c¢alismasi, insan yargisinin yerine

kullanilmamas1 ve ¢ikti, herhangi bir kritik karar alma veya uygulamada
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kullanilmadan oOnce her zaman uzmanlar tarafindan incelenmesi gerektiginden
bahsedilmistir. Ayrica, bu araglarin kullanimiyla ilgili intihal ve yanligliklar riski ve
ayrica yazilimin 6deme yapmasi durumunda yiiksek ve diisiik gelirli iilkeler arasinda
erisilebilirliginde potansiyel bir dengesizlik gibi ¢esitli etik sorunlar ortaya
cikabilecegine deginilmistir. Bu nedenle, arastirmacilar bilimsel yazimda chatbot
kullaniminin nasil diizenlenecegi konusunda yakin zamanda bir fikir birligine ihtiyag

duyulacag1 sonucuna varmiglardir.

Kim (2023) arastirmasinda bilimsel makalelerde dil diizenleme i¢in ChatGPT'yi
kullanma baslikli ¢alismasinda, ChatGPT sadece dil diizenleme amaciyla
kullanilmasmin yanisira, bilimsel makaleler hazirlamak i¢in kullanilmasinda bir
sakinca olmadigini bildirmistir. Ancak, ChatGPT tarafindan iiretilen herhangi bir yeni
fikir, gercek deneylerle ve sonuglari insanlar tarafindan dogrulanmalidir. Yapay zeka
tabanli araglarin yanlis bilgi tretme potansiyeline sahip oldugu igin yazarlarin
makalelerine eklemeden once ChatGPT tarafindan olusturulan bilgileri dikkatlice

gbzden gegirmeleri ve dogrulamalari 6nemli oldugu calismada vurgulanmistir.

Gao vd. (2023) tarafindan yapilan calismada ChatGPT tarafindan olusturulan bilimsel
Ozetleri, algilayicilar ve gozleri kor edilmis insan hakemlerle gercek Ozetlerle
karsilastirma amacli yaptiklart calismada, ChatGPT gibi biiyiik dil modelleri, bu
modelleri bilimsel yazimda kullanmanin dogrulugu ve biitiinliigii hakkinda bilinmeyen
bilgiler igeren, giderek daha gercekei metinler iiretebileceginden ve 6zet olusturma,
olusturulan verileri icermesine ragmen okunabilir bilimsel 6zetler olusturmak icin
giiclii bir ara¢ oldugundan bahsetmislerdir. Calismalarinda, 50 bilimsel tibbi makale
i¢in ChatGPT tarafindan olusturulan 6zetleri degerlendirmislerdir. Olusturulan 6zetler,
bir intihal dedektorii web sitesi ve iThenticate araciligiyla c¢alistirildiginda orijinal
Ozetlerden daha diisiik puan aldigr sonucunu elde etmislerdir. Orijinal ve genel
Ozetlerin bir karisimi verildiginde, oOzetlerin  %68'inin  ChatGPT tarafindan
olusturuldugunu dogru bir sekilde elde edilmistir. Bu ¢alismada hem insanlarin hem
de yapay zeka ¢ikt1 algilayicilarinin ChatGPT tarafindan olusturulan 6zetlerin bir
kismin1 tanimlayabildigini ancak ikisinin de miikemmel ayrimci olmadigini tespit

etmislerdir.

Uzun (2023) tarafindan yapilan ¢alismada yapay zekanin trettigi igerikleri tespit

etmeyi amacladigi caligmasinda, yapay zeka tarafindan olusturulan igerigi tespit etmek
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icin birkag yontem olsa da hi¢birinin kusursuz olmadigindan bahsetmis ve yapay zeka
tarafindan {iretilen igerigi dogru bir sekilde tanimlamak i¢in tekniklerin ve araglarin
bir kombinasyonu gerekli olabilecegini sdylemistir. Stilometri, meta veri analizi ve
CopyLeaks ve Turnitin gibi ¢evrimigi araglar, yapay zeka tarafindan iiretilen icerigi
tespit etmek i¢in kullanilan etkili araglardan ve tekniklerden bazilaridir. Bununla
birlikte, bu yontemlerin sinirlamalar1 da kabul edilmeli yapay zeka tarafindan iiretilen
igerigi tespit etmeye yonelik etkili ve etik yontemler gelistirmek i¢in daha fazla

arastirmaya ihtiya¢ oldugu bu ¢alismada vurgulanmaistir.

Sosyal medya platformlari, bireylerin ¢esitli konulara iliskin diislincelerini igeren
biiylik hacimli veri saglamaktadir. Bu nedenle, pazar arastirmalari ve kamuoyu
analizleri gibi alanlarda degerli bilgi kaynaklaridir. Ancak sosyal medya kullanicilari
toplumun tamamin1 temsil etmedigi i¢in, bu verilerdeki 6nyargiy1 azaltmak amaciyla
demografik bilgiler dikkate alinarak ek islemler uygulanmalidir. Bu ¢alismada, Tiirkce
Twitter kullanicilarinin - gonderileri {lizerinden yas aralifi ve cinsiyet tahmini
yapilmistir. 1040 kullanicidan olusan etiketli bir veri seti olusturulmus ve kelime,
karakter, retweet, fastText ve BERT temelli bes yontem gelistirilmistir. Deneyler,
kullanicr igeriklerinin demografik tahminler i¢in anlamli gostergeler sundugunu ortaya

koymustur (Gorgiin vd., 2023).

Mujahid vd. (2023) tarafindan gerceklestirilen g¢alismada, ChatGPT’ye yonelik
kullanic1 geri bildirimlerini analiz etmek amaciyla Arapga dilinde atilmig tweet’ler
lizerinde otomatik duygu analizi gerceklestirmektedir. Ozellikle Arapga igeriklerin
analizinde sinirli ¢alisma bulunmasi, bu arastirmay1 énemli kilmaktadir. Twitter’dan
SNscrape araciyla 27.780 adet yapilandirilmamis tweet toplanmis ve TextBlob Arapga
kiitiiphanesi kullanilarak bu tweet'ler olumlu, olumsuz ve notr olarak etiketlenmistir.
Ham veriler, gereksiz karakterler, durdurma kelimeleri ve alakasiz Ggelerden
arindirilarak islenmis, ardindan analiz i¢in hazir hale getirilmistir. Analiz siirecinde
RoBERTa, XLNet ve DistilBERT gibi giiclii transformatér tabanli modeller
kullanilmis; bunun yani sira, ROBERTa ve BERT ’in ¢iktilarini birlestiren 6zel bir hibrit
model Onerilmistir. Bu model, ReLU aktivasyon katmani ve ¢ok sinifli softmax
siiflandiric ile desteklenmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen hibrit modelin %96’dan

fazla dogruluk ve ozellikle olumsuz tweetlerde %100 hassasiyet sagladigin1 ortaya
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koymustur. Calisma, Arapc¢a duygu analizinde hem yontemsel katki sunmakta hem de

transformator tabanli hibrit modellerin etkinligini ortaya koymaktadir.

Sosyal medyada her gegen giin artan bilgi yogunlugu, sdylentilerin ve sahte haberlerin
zamaninda tespit edilmesini hayati hale getirmistir. Ozellikle yapay zeka tarafindan
olusturulan igeriklerin yayginlagmasi, dogru bilgiyi ayirt etmeyi daha da
zorlagtirmaktadir. Geleneksel yontemlerle yapilan dogrulama siirecleri, bu kadar
bliyiik bir veri akisi icinde yetersiz kalmakta ve olduk¢a zaman almaktadir. Bu nedenle,
sahte igcerikleri otomatik olarak taniyabilen sistemlere olan ilgi giderek artmaktadir. Bu
kapsamda yapilan bir c¢alismada, dogal dil isleme alaninda 6ne ¢ikan BERT ve
RoBERTa modelleri, yapay zeka kaynakli haberleri tanima konusunda oldukg¢a basarili
sonuglar vermistir. Ozellikle ince ayar yapilmis RoBERTa modeli, %98 dogruluk
oranina ulasarak dikkat ¢ekici bir performans sergilemistir. Elde edilen bulgular, bu
tiir derin 6grenme tabanli modellerin, ChatGPT gibi yapay zeka sistemleri tarafindan
iretilen yaniltict haberlerin ayiklanmasinda etkili araglar olabilecegini ortaya
koymaktadir. Sonug¢ olarak, bu modellerin yanls bilginin yayilmasini engellemede

onemli katkilar sunabilecegi anlagilmaktadir (Wang vd., 2023).

Literatiirde yliksekogretim haberlerinde dnyargi tespiti sinirli kalmis olup, bu bosluk
DistilBert modeliyle doldurulmaya calisilmistir. Ayrica aciklama gorevlerinde GPT-
3.5-turbo ve Google kullanilarak modellerin performanslar1 karsilastirilmistir. Gergek
etiketler Amazon Mturk aracilifiyla elde edilmis ve acgiklamalarin dogrulugu
degerlendirilmistir. Bulgular, DistilBert’in 6nyargi tespitinde orta diizeyde performans
gosterdigini, GPT-3.5-turbo ve Gemini agiklamalarimin ise insan agiklamalariyla
karsilastinlldiginda diisiik dogruluk sundugunu ortaya koymaktadir. Bu sonuglar,
biiyiik dil modellerinin bu alandaki agiklamalarina temkinli yaklasilmas:1 gerektigini
gostermektedir. Bin Shiha vd. (2023) tarafindan gergeklestirilen calisma, arastirma
odakli bir Ingiliz {iniversitesinin haber makalelerinde 6nyargili dilin tespitine

odaklanmaktadir.

Yang vd. (2024) arastirmasinda, konusma sentezi alaninda yenilik¢i bir yaklasima
odaklanmaktadir. Geleneksel metinden konugma tiretim sistemlerinin tesine gecerek,
dogal dilin farkli konugma stillerini esnek bir sekilde kontrol edebilmek amaciyla
InstructTTS adli bir model gelistirilmistir. Bu modelin egitimi igin, stil bilgilerini

iceren genis kapsamli bir konusma veri seti olusturulmustur. InstructTTS, kendi
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kendine denetlenen o6grenme ve metrik temelli optimizasyon tekniklerinden
yararlanarak ti¢ asamal1 bir egitim siireciyle gelistirilmistir. Yapilan deneyler, modelin
cesitli konusma tarzlarini basariyla sentezleyebildigini ve yiiksek kalite standartlarini

karsiladigini ortaya koymaktadir.

Hsu vd. (2024) tarafindan gerceklestirilen arastirmasi, dogal dil isleme teknolojilerinin
ilag gelistirme siireglerinde sagladigi faydalar1 ele almaktadir. Bu caligsma, klinik
farmakolojiye yonelik ii¢ ana kullanim alanina odaklanmaktadir: farmakokinetik
parametrelerin analizi, klinik sorularin yanitlanmasi ve diizenleyici belgelerin
incelenmesi. Dogal dil islemenin, biiyiik hacimli verileri kisa siirede isleyerek kritik
bilgileri ¢ikarmada ve analiz etmede nasil etkili olabilecegi ortaya konmustur.
Arastirma, bu tiir teknolojilerin ila¢ gelistirme siireclerini daha hizli ve verimli hale
getirme potansiyeline dikkat ¢ekmekte ve klinik verilerin daha etkin kullaniminm

saglamanin 6nemini vurgulamaktadir.

Tejaswini  vd. (2024) tarafindan gergeklestirilen c¢alismasi, sosyal medya
platformlarinda paylasilan metinlerin dogal dil isleme yontemleriyle analiz edilerek
depresyon belirtilerinin erken asamalarda tespit edilmesine odaklanmaktadir. Bu
amagla, arastirmacilar "Uzun Kisa Siireli Bellege Sahip Hizli Metin Evrisim Sinir Ag1"
(Fast Text Convolutional Neural Network with Long Short-Term Memory) ad1 verilen
yenilik¢i bir hibrit derin 6grenme modeli gelistirmistir. Bu model, metinlerin anlamin1
daha etkili bir sekilde temsil etmek i¢in hizli metin yerlestirme yontemleri ile evrigim
sinir aglarinin (CNN) genel 6zellik ¢ikarma giiclinii ve LSTM aglarinin dizisel bilgi
yakalama yeteneklerini birlestirmektedir. Gergek diinya veri kiimeleri tizerinde yapilan
testler, modelin depresyon belirtilerini tespit etmede yiiksek dogruluk sagladigim

gostermistir.

Daungsupawong ve Wiwanitkit (2024) arastirmasi, iiretken dil modellerinin saglik
hizmetlerinde sundugu genis kullanim olanaklarini incelemektedir. Bu modeller, hasta
bilgilendirme materyallerinin hazirlanmasi, tip 6grencilerine sanal egitim saglanmasi,
idari iglerin otomasyonu ve klinik aragtirmalarin desteklenmesi gibi bir¢ok alanda
onemli potansiyele sahiptir. Ornegin, hastalar icin Kkisisellestirilmis rehberler
olusturabilir, egitim siireclerini zenginlestirebilir ve klinik veri analizlerini
hizlandirabilir. Ancak, bu teknolojilerin kullanimi bazi zorluklar1 da beraberinde

getirmektedir. Ozellikle, giincel veriye erisim kisitlari, veri dnyargilarmin yansitilmast,
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etik kaygilar ve otomasyonun asir1 kullanimina bagl riskler dikkate alinmalidir. Bu
nedenle, modellerin dogru ve giivenilir sekilde kullanilabilmesi i¢in insan denetimi
bliyiik 6nem tasimaktadir. Gelecekte yapilacak ¢aligsmalarin, bu sinirlamalar1 asarak
daha giivenilir ve etkili c¢oOziimler gelistirmeye odaklanmas1 gerektigi

vurgulanmaktadir.

Deguchi vd. (2024) tarafindan gerceklestirilen aragtirmasinda, dogal dil kullanilarak
olusturulan yol tariflerinden topolojik haritalar {ireten yeni bir yontem gelistirilmistir.
Bu yaklasim, metinsel ifadelerden ¢ikarilan mekansal iliskileri kullanarak robotlarin
cevrelerini daha iyi kavramalarina ve karmagik yol planlamalar1 yapmalarina olanak
tanimaktadir. Calismada, bu yontemle olusturulan haritalarin, robotlarin kullanici
komutlarin1 daha hassas bir sekilde yorumlayarak yeni giizergahlar olusturmasinda
Oonemli avantajlar sundugu gdsterilmistir. Bu, robotlarin ¢evresel uyum kabiliyetlerini

artirarak daha otonom ve esnek hareket etmelerini miimkiin kilmaktadir.

Hata raporlari, kullanicilarin yazilimda karsilastiklart sorunlar1  gelistiricilere
iletmeleri acisindan temel bir iletisim aract olup, yazilimin bakim ve iyilestirme
siireclerinde onemli katki saglar. Bununla birlikte, mevcut otomatik hata yeniden
tiretme sistemleri, ¢cogunlukla raporlarin yapisal biitiinligline ve icerik kalitesine
bagimli olduklar1 i¢in istenilen diizeyde performans sunamamaktadir. Bu soruna
¢Oziim olarak Feng ve Chen (2024), biiylik dil modellerinin dogal dili anlama
konusundaki yiiksek yetkinliginden faydalanarak, AdbGPT isimli yeni ve diisiik
maliyetli bir yaklasim gelistirmistir. Bu yontem, herhangi bir ek egitim siireci ya da
sabit kodlama gereksinimi olmadan caligmakta ve hata raporlarin1 gelistirici
perspektifinden yeniden iiretebilmek i¢in LLM’lerin bilgi temelli akil yiiriitme
becerilerinden yararlanmaktadir. Yapilan deneysel ¢alismalar, AdbGPT'nin hata
raporlarinin  %81,3’linli ortalama 253,6 saniye icinde basarili sekilde yeniden
olusturabildigini ortaya koymustur. Bu sonuglar, onerilen yontemin yazilim hata

yonetiminde pratik ve etkili bir ¢6ziim sundugunu gostermektedir.

Chen (2024) tarafindan gerceklestirilen ¢aligma, {i¢ biiyiik dil modeli sohbet robotunun
(ChatGPT-3.5, ChatGPT-4 ve Gemini) kendiliginden konugmalardan tiiretilen metinler
araciligiyla Alzheimer Demansi (AD) ve Biligsel Olarak Normal (CN) bireyleri ayirt
etme performansini incelemektedir. Sifir atish 6grenme ve diisiince zinciri istemiyle

yapilan degerlendirmelerde, Gemini AD tanisinda en yiiksek hatirlama (%89) ve F1
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puani (%71) elde etmis, ancak CN’yi AD olarak yanlis tanima egilimi gostermistir.
GPT-4 ise CN tanisinda en yiiksek F1 puanmni (%62) iiretmistir. Modeller, sans
diizeyinin iizerinde performans sergilemis ancak klinik uygulama ig¢in yeterli

bulunmamustir.

Xu vd. (2024) calismasinda, hisse senedi yorumlarinin konu tanimlamasini
iyilestirmeye yonelik iki yenilik¢i strateji sunmaktadir. Finansal metinlerin dogru
siniflandirilmasi, yatirimeilarin bilingli kararlar almasina katki saglamaktadir. Mevcut
yontemlerden BERT modeli, gii¢lii performansina ragmen uzun metinlerde sinirli giris
kapasitesi nedeniyle bazi zorluklarla kargilasmaktadir. Bu sorunu agsmak amaciyla ilk
olarak, ChatGPT tarafindan olusturulan o6zetler BERT modeline giris olarak
verilmistir. ChatGPT nin iiretken 6zetleme yetenegi sayesinde metinler hem daha kisa
hale getirilmis hem de anlam biitiinliigii korunarak modelin performansi artirilmistr.
Ikinci olarak, BERT’in farkli katmanlarinda ¢ok katmanli 6zellik ablasyonu
uygulanarak, konu tanimlamasi ac¢isindan en etkili temsillerin belirlenmesi
hedeflenmistir. Bu yontem, modelin yalnizca yiizeysel degil, derin baglamsal bilgileri
de Ogrenmesini saglayarak dogrulugu artirmaktadir. Gergeklestirilen deneyler,
Onerilen iki stratejinin birlikte kullanildiginda hisse senedi yorumlarinin konu
tanimlamasinda kayda deger iyilesmeler sagladigini ortaya koymaktadir. Bulgular,
finansal metin analizi i¢cin daha etkili ve verimli simiflandirma modelleri
gelistirilmesine katki sunmaktadir. Literatiirde yer alan ¢aligmalarin karsilagtirmali bir
Ozeti, kullanilan veri kiimeleri, yontemler ve dogruluk oranlar1 temelinde Tablo 1'de

sunulmustur.
Tablo 1.

Literatiirdeki Calismalarin Karsilastirmast

Yazar(lar) ve YII Cahsma Konusu Kullanilan Veri  Kullamilan Dogruluk (%) /
Kiimesi Yontem(ler) Performans
Munikar vd. Detayli duygu Cok siifli duygu  Transformer, BERT en yiiksek
(2019) siiflandirmast veri seti BERT basari
Acikalin vd. Tiirkge film ve Tiirk¢e yorum Cok dilli BERT Basarilt
(2020) otel yorumlarinda  veri seti & ceviri destekli  siniflandirma,
duygu analizi analiz oran verilmemis

Oztiirk vd. (2020)

'de/da’ yazim
hatalarinin tespiti

Tiirk¢e yazim
hatas1 6rnekleri

BERT,
baglamsal analiz

BERT baglamsiz
modellere gore
daha basarili



Sevli &
Kemaloglu (2021)

Ozan & Tasar
(2021)
Ayan vd. (2021)

Ozan & Tasar
(2021)

Iseri vd. (2021)
Hark (2022)
Togagar vd.
(2022)

Yazgili &
Baykara (2022)

Bayram (2022)

Hark (2022)

Ozkan & Kar
(2022)

Altmtop (2023)

Kogyigit & Dar1
(2023)

Yigit vd. (2023)

August vd. (2023)

Miiller vd. (2023)

Olagandisi olay
tweet'lerinin
siniflandirilmasi

Diyaloglarin
kategorik
etiketlenmesi
Sirket anahtar
kelime analizi

46 kategoriye
ayrilmis miisteri—
temsilci
yazigmalarinin
smiflandirilmasi
Sohbet robotu
gelistirme

Sahte haber
tespiti

Sahte haber
tespiti

Siber zorbalik
tespiti

COVID-19 igerik
analizi

COVID-19 sahte
haber tespiti
(baska veri seti)

Tiirkge bilimsel
igeriklerde ¢ok
sinifli metin
siniflandirma
ChatGPT gibi Al
sistemlerinin
sundugu
olanaklar ve
sorunlar
ChatGPT temelli
yapay zeka ve
iletisim
etkilesiminin
degerlendirilmesi
ChatGPT'nin
saglik sektoriinde
kullanim1

Tibbi makale
anlama sistemi

CT-BERT ile
COVID-19 NLP
gorevleri

7613 tweet

14.000 miisteri
diyalogu

Tiirkiye’nin en
biiytik 25 sirketi

46 kategori
igeren veri seti

SSS, goriigmeler,
mesajlar
COVID-19 sahte
haber veri seti
(10.700 6rnek)
6335 haber (3171
gergek, 3164
sahte)

3000 sosyal
medya 6rnegi

Sosyal medya +
dijital haber
arsivi

Agik erigimli
COVID-19 veri
seti (~10.700
oge)

Tiirkge
bilimsel/akademi
k icerik veri
kiimesi

Akademik
makaleler

Twitter mesajlari

Google BERT,
sinir ag1

Transformator
mimarisi, BERT

NLP kiimeleme

GPT-2 ve BERT
modelleri

NLP + ML
tabanli chatbot
LSTM, derin
baglamsal
gomme

NLP + LSTM

Bagging &
Boosting
karsilastirmali
analiz

ML yoéntemleri,
sozciiksel aglar

Derin baglamsal
gomiilmeler +
sinirsel aglar
(LSTM)

Hazir Tiirkge
BERT yeniden
egitimi

Literatiir
incelemesi

Inceleme/tartism
a calismasi

Uygulama
analizleri

Ozel prototip
sistem

CT-BERT
modeli

39

%98,88

%98 BERT

Nitel sonuglar,
oran verilmemis

BERT ile yiiksek
bagar1 elde
edilmis (kesin
oran yok)

Yiiksek dogruluk
gbzlemlenmis
%091

Egitim: %99,83;
Test: %91,48

Karsilagtirmali
bagarilar (rakam

yok)

Nicel basar1
belirtilmemis

En yiiksek:
LSTM ile %91
basari

%96 dogruluk

Nitel katki,
dogruluk
belirtilmedi

Basari: Kullanici
anlama basarisi
artti

Cok gorevli
basari, oranlar
degisken



Amini vd. (2023)

Cetindag vd.
(2023)

Jiang vd. (2023)

Zong &
Krishnamachari
(2023)

Mutinda vd.
(2023)

Bird vd. (2023)

Zhang & Wang
(2023)
Kanan vd. (2023)

Saleh vd. (2023)

Salvagno vd.
(2023)

Kim (2023)

Gao vd. (2023)

Long (2023)

Gorgiin vd.
(2023)
Mujahid vd.
(2023)

Wang vd. (2023)

Demans tespiti

Tirk¢e hukuki
metinlerde NER

MotionGPT:
Hareket + Dil
entegrasyonu
GPT-3 ile
matematiksel
problem ¢ézme
LeBERT: Duygu
analizi

Insan merkezli
sohbet ¢ergevesi

Haber Oneri
sistemi

Miisteri
memnuniyeti
tahmini

Nefret soylemi
tespiti

Chatbot kullanimi
ve etik sorunlar
bilimsel yazimda

ChatGPT’nin
bilimsel yazimda
dil diizenleme
kullaniminin
incelenmesi

ChatGPT
Ozetlerinin gercek
Ozetlerle
karsilagtirilmasi
Al igerik
iiretiminin
saptanmasi
yontemlerinin
degerlendirilmesi
Demografik
tahmini: yas ve
cinsiyet

Arapca
tweet’lerde
ChatGPT’ye
yonelik kullanici
duygu analizleri

ChatGPT
iiretilmig sahte
haber tanima

Noropsikolojik
ses kayitlar1

Hukuki belgeler

3D hareket
verileri

SozIli matematik
problemleri

Standart veri
setleri

Kullanic testleri

MIND veri
kiimesi

Sosyal medya
verisi

Online veri

50 t1ibbi makale
Ozeti

1.040 Tiirkge
Twitter
kullanicis1t metni

27.780 Arapga
tweet (TextBlob
+
RoBERTa/XLNe
t/DistilBERT
hibrit modeli)

Otomatik
transkripsiyon
NLP modeli
Yeni NER
modeli

MotionGPT,
vektor
kuantizasyonu
GPT-3

BERT + sozliik
+ CNN

Al destekli
sohbet sistemi

Prompt4NR,
maske tahmini

DNN

LSTM, BERT

Literatiir temelli
analiz

Inceleme
calismast

ChatGPT
Ozetleri
kargilagtirmali
degerlendirme
Stilometri,
CopyLeaks,
Turnitin vb.

fastText, BERT,
karakter/kelime
Ozellikleri

Hibrit model:
RoBERTa +
BERT + ReLU +
softmax

RoBERTa; ince
ayarl

40

%92 iizeri
dogruluk

Tiirkge i¢in
yiiksek basgari

Yiiksek dogruluk
ve esneklik

Tiim asamalarda
yiiksek bagari

Mevcut
yontemlere
kiyasla daha iyi

Gergekgi insan-
makine iletisimi

Performansta
iyilesme saglandi

Derin 6grenme
ile yliksek basari

Yiiksek
dogruluk, veri
boyutu 6nemli

Ozetlerin %68
ChatGPT
tarafindan
uretildi

Teknik
kombinasyon
gerektigi vurgusu

Icerikler
demografik
tahmin igin
anlamli gosterge
%96’dan fazla
dogruluk,
olumsuz
tweetlerde %100
hassasiyet

RoBERTa %98
dogruluk



Bin Shiha vd.
(2023)

Yang vd. (2024)

Hsu vd. (2024)

Tejaswini vd.
(2024)

Daungsupawong
& Wiwanitkit
(2024)

Deguchi vd.
(2024)

Feng & Chen
(2024)

Chen (2024)

Xu vd. (2024)

Haber
makalelerinde
Onyarg1 ve
agiklama kalitesi
InstructTTS ile
konugma stili
kontrolii

NLP’nin ilag
gelistirmedeki
klinik farmakoloji
uygulamalari

Depresyon tespiti
i¢in hibrit model

Generatif dil
modellerinin
saglik
hizmetlerinde
kullanimi1
Metinden
topolojik harita
¢ikarimi

Yazilim hata
raporlarimin
yeniden
tiretilmesi
(AdbGPT)
Alzheimer/Dema
ns ayrimi i¢in
ChatGPT
3.5/4/Gemini’nin
degerlendirilmesi
Hisse senedi
yorumlarinda
konu
tanimlamasini
iyilestirme

Universite haber
makaleleri

Stil etiketli
konusma veri seti

Klinik
farmakoloji veri
kiimeleri

Gergek sosyal
medya metin
kiimeleri

Yol tariflerinden
olusturulan metin
veri kiimesi

Hata raporu
metinleri

Konusmalardan
tiiretilen metinler

Finans yorumlar1
veri kiimesi

DistilBERT,
GPT 3.5 turbo,
Gemini

InstructTTS
model, {i¢
asamal1 egitim

NLP yontemleri

Fast Text CNN +
LSTM modeli

Literatiir/uygula
ma incelemesi

NLP tabanli
yontem

AdbGPT (LLM
temelli)

Sifir atig +
diisiince zinciri
istemi

ChatGPT 6zet +
BERT; katmanl
ablasyon
stratejileri

41

DistilBERT orta;
GPT 3.5/Gemini
diisiik dogruluk

Yiiksek kalite ve
stil kontrolil
saglanmis

Yiiksek dogruluk
saglandig1 rapor
edilmis

Insan denetimi
vurgusu,
potansiyel & risk
analizi

Robot
sistemlerine
avantaj sagladigi
belirtilmis
%81,3 basariml
yeniden iiretim,
~253,6 sn
ortalama siire

Gemini: %89
recall, F1 %71,
GPT 4: CN
tanisinda F1 %62
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BOLUM I1I

MATERYAL VE YONTEM

3.1. Arastirmanin Modeli

Bu calisma, akademik alanda yapay zeka tarafindan iiretilen igeriklerin, insan {iretimi
iceriklerden ayirt edilmesini amaglayan derin 6grenme tabanli bir tespit modelinin
gelistirmesi hedeflenmistir. Bu dogrultuda 6nce veri toplama veri toplama, etiketleme,
on isleme, ardindan siniflandirma igin model egitimi ve adimlar1 uygulannustir. Ik
asamada asamasinda, ChatGPT gibi iiretken yapay zeka tabanli dil modellerinin 2022
yili baglarindan itibaren yaygin bicimde kullanilmaya baslanmasi nedeniyle, bu
tarihten sonra yayimlanan akademik igeriklerin iiretiminde bu tiir araglarin kullanilmis
olma ihtimali bulunmaktadir. Bu durum, insan iiretimi igerigin Ozgiinligilini
etkileyebileceginden, ¢alismada 2022 6ncesi yayimlanmis akademik metinler dikkate
alimmistir. Bu kapsamda, Tiirk¢e dilinde ve agik erisimli kaynaklardan (TR Dizin,
Scopus, SCI, ESCI gibi giivenilir indekslerden) 2.000 adet 6zgiin insan iretimi
akademik makale 6zeti toplanmistir. Bu 6zetler temel alinarak, her biri igin tiretken
yapay zeka araclart (ChatGPT, Gemini, Smodin) aracilifiyla 2.000 adet yapay zeka
tarafindan iiretilmis 6zet olusturulmustur. Ayrica, bu yapay ozetlerin dil ve anlatim
acisindan insan miidahalesiyle gbzden gegirilip yeniden yapilandirilmasiyla 2.000 adet
yapay zekad destekli, insan tarafindan diizenlenmis 6zet elde edilmistir. Toplamda

6.000 adet metinden olusan dengeli ve li¢ kategorili bir veri seti meydana getirilmistir

Bu igerikler, insan {iretimi veri setini olusturmak amaciyla sinif dengesi gozetilerek
secilmistir. Paralel olarak, ayni baglik ve anahtar kelimeler temel alinarak ChatGPT,
Gemini ve Smodin gibi giincel liretken yapay zeka araglar1 kullanilarak yapay icerikler
tiretilmis ve ikinci bir veri seti olusturulmustur. Elde edilen metinler iizerinde 6n
isleme adiminda Tirk¢e dogal dil isleme teknikleri (tokenizasyon, durak kelime
kaldirma, kok/sonek ayristirma vb.) uygulanmistir. On islenen veriler, yapay ve insan
tretimi metinler olarak etiketlenmis ve smiflandirma i¢in uygun bir formata
dontistiiriilmiistiir. Ardindan, ¢esitli derin 6grenme tabanli metin siniflandirma
algoritmalar1 (XLM-RoBERTa, TurkishBERT, Bert Base Multilingual) kullanilarak

model egitimi gergeklestirilmistir. Modellerin hiper parametre optimizasyonlari
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yapilarak siniflandirma siirecine geg¢ilmistir. Model degerlendirme siirecinde dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru esas alinmis; gelistirilen modeller karsilastirmali
olarak analiz edilmistir. Uygulamanin agamalarin1 belirten akis diyagrami Sekil 2’de

gosterilmektedir.

Veri Seti

TbiZiN —— S Degerlendirme

@ChatGPT

., On Isleme Model Se¢imi

*. [
Gemini ve Egitimi

Sekil 2. Uygulamanin akis diyagrami

Sekil 2° de Yapay zeka tarafindan iiretilen igeriklerin tespiti amaciyla gelistirilecek
modelin genel islem akis1 verilmistir. Oncelikle, Web of Science, TR Dizin, Scopus
gibi akademik dizinlerden farkli disiplinlerde makale 6zetleri derlenmistir. Ardindan
ChatGPT, Gemini ve Smodin gibi liretken yapay zeka araglar1 kullanilarak elde edilen
metinlerden yeni Ozetler olusturulmustur. Ardindan yine bu yapay zeka araglar
kullanilarak orijinal 6zetler yeniden diizenlenmistir (paraphrase). Bu sekilde orijinal,
yapay zeka iretimi ve yapay zeka tarafindan diizenlenmis igerikleri barindiran ii¢
siifli bir veri seti olusturulmustur. Ardindan veriler iizerinde 6n isleme adimlari
uygulanmis ve model egitimine gecilmistir. Egitilen modeller, ¢esitli performans
kriterlerine gére degerlendirilmis ve en 1yi sonu¢ veren model, nihai tespit araci olarak

sec¢ilmistir.

3.2. Veri Seti

Bu c¢alismada kullanilan veri seti olusturulurken 2022 o6ncesi SCI, SCI-E, ESCI,

Scopus ve TR Dizin gibi taninmis akademik dizinlerde yer alan a¢ik erigimli Tiirkce
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bilimsel makalelerin 6zetleri alinmigtir. Toplam 2.000 adet orijinal yazilmig metin
derlenmistir. Caligmanin odak noktasi, bu igeriklerin yapay zeka tarafindan iiretilen
metinlerle karsilastirilip ve ayristirila bilirliginin test edilmesidir. ChatGPT nin yaygin
kullanilmaya bagladig1 2022 sonrasinda akademik makalelere yapay zeka tiretimi

iceriklerin de karismis olma ihtimaline kars1 2022 6ncesine odaklanilmaistir.

2022 oncesi secilen 2.000 adet makalenin gercek 6zetlerinin yaninda bu makaleler
ChatGPT, Smodin ve Gemini gibi yapay zeka destekli metin iiretme aracilari
kullanilarak yeniden 6zetlenmis ve toplam 2.000 adet yapay zeka liretimi 6zet metin
elde edilmistir. Daha sonra, 6zgiin Ozetler iizerinde yapay zeka araclari ile, yazim
diizeni, ciimle yapis1 ve ifadesel diizenlemeler yapilarak, 6zgiin metinlerin yeniden
diizenlenmis versiyonu olusturulmus ve bu metinler "Diizenlenmis" etiketiyle

tanimlanmustir.

e Gergek Veri (Insan Uretimi): 2022 yili 6ncesinde yayimlanmis, farkl
akademik disiplinlerden (egitim bilimleri, saglik, sosyal bilimler ve
miihendislik), kaynaklar (WOS, TR Dizin, Scopus) segilen, 6zgiin metinlerden
olusturulmustur.

e Yapay Zeka (YZ Uretimi): Gercek iceriklerin dokiimanlar1 dosyasi olarak
yapay zeka araglarina yiiklenmis ve dil modelinin bu metinden yeni bir 6zet
olusturmasi istenmistir.

e Diizenlenmis Veri: Orijinal 6zetler yapay zeka modelleri ile revize edilmistir.

3.3. Veri Cekme

Bu calismada kullanilan veri seti, 2022 yili 6ncesinde yayimlanmis ve ulusal ile
uluslararasi diizeyde taninirlig1 olan akademik dizinlerde (SCI, SCI-E, ESCI, Scopus
ve TR Dizin) yer alan agik erisimli Tiirk¢e bilimsel makalelerden elde edilmistir.
Veriler, tamamen manuel (elle) toplama yontemiyle derlenmistir. Bu siirecte, agik

erisimli makaleler tercih edilmistir.

Veri toplama siireci, ilgili dizinlerin arama arayiizleri aracilifiyla gerceklestirilmis;
egitim bilimleri, saglik, miihendislik, sosyal bilimler alanlarindan miimkiin oldugunca
dengeli sayida ve giincel yaymlar seg¢ilmistir. Segilen igeriklerin 6zetleri, bigimsel

biitiinliikk saglanarak tablolastirilmistir. Her bir 6zetin karsisina etiketleri eklenmistir.
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Veri seti tim platformlar i¢in evrensel CSV (Comma Separated Values) dosya

formatina doniistiirilmiistiir.

3.4. Yazihm Gelistirme Ortami

Bu c¢alisma kapsaminda gelistirilen tiim makine 6grenmesi ve derin &grenme
modelleri, Google tarafindan sunulan bulut tabanl bir gelistirme ortami olan Google
Colab iizerinde yiiriitiilmiistiir. Google Colab, Python tabanli kodlarin ¢evrim igi
olarak yazilmasina, ¢alistirilmasina ve gorsellestirilmesine olanak tanimaktadir. En
Oonemli avantajlarindan biri, GPU (Graphics Processing Unit) ve TPU (Tensor
Processing Unit) gibi yiiksek hesaplama giiciine sahip donanimlar1 kullanicilarina
icretsiz olarak sunmasidir. Bu donanimsal destek, 6zellikle BERT gibi biiyiik dil
modellerinin egitimi ve test edilmesi gibi yogun islem giicii gerektiren islemlerde

kritik bir rol oynamaktadir.

Google Colab ayrica, veri yiikleme, analiz ve sonuglar1 gorsellestirme gibi siiregleri
destekleyen zengin bir eklenti altyapisina sahiptir. Kullanicilarin kodlari dogrudan
Google Drive lizerinde kaydedebilmesi, projelerin paylagilmasini ve siiriim kontroliinii
kolaylastirmaktadir. Bu caligma kapsaminda Google Colab ortami, kodlarin test
edilmesi, hiper parametre ayarlarinin optimize edilmesi ve model ¢iktilarinin analiz
edilmesinde yogun olarak kullanilmistir. Ayrica, SimpleTransformers ve TensorFlow
gibi kiitiiphanelerin kolaylikla entegre edilmesi sayesinde, deneysel tasarim siireci
hizlandirilmistir.  Colab c¢alisma ortamindan 6rnek bir gorsel Sekil 3’te

gosterilmektedir.

0 & bert- ¥

Dosya Digenle Goster Elde Cabgmazamam Araglar Yardim

- ﬂ ipip install simpletransformers
5= Collecting simpletransforners

O Kool 4 Ked 4 Mot

i= Dosyalar O X

@ 4 Gemini tarafindan yanlan kodla dosyalannco analiz edin -+~ Ykle

&

v [ sk data

Sekil 3. Google Colab ¢alisma ortami
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3.4.1. Veri onisleme. Dogal dil isleme tabanli siniflandirma modellerinde
dogru sonuglar elde edebilmek icin verinin uygun sekilde Onisleme kritik 6neme
sahiptir. Bu calismada, toplanan metin verileri iizerinde bir dizi Onisleme adimi
uygulanmistir. Bu adimlar, yazin dilinin analize uygun bir formata doniistiiriilmesini
saglamaktadir. Ik olarak tiim metinler kiiciik harfe doniistiiriilerek, standart
saglanmigtir. Ardindan, tlim noktalama igsaretleri metinlerden kaldirilmis, anlamsiz
bosluk karakterleri atilmistir. Her bir metne ait sinif bilgisi, yani etiketi ("Gergek Veri",
"Yapay Zeka", "Diizenlenmis") sayisal formata doniistiiriilerek 0, 1, 2 degerleri ile
etiketlenmistir. Etiketlerin 6rnek metinlerle birlikte nasil yapilandirildigina iligkin
Tablo 2’de sunulmustur. Bu tabloda, her bir sinifa ait 6rnek bir metin ve karsilik gelen
sayisal etiket degeri yer almaktadir. Veri seti igerisindeki drnek dagilimi Sekil 4’te
sunulmustur. Bu grafik, calismanin baslangicinda kullanilan veri setindeki "Gergek

Veri", "Yapay Zeka", "Diizenlenmis" dagilimini géstermektedir.
Tablo 2.

Veri Kiimesinin Etiketlenmis Ornek Goriintiisii

- ] ] Sayisal
Ornek Metin Etiket Karsihk
Bu g{allsmada 6grenci basarilar {izerine yapilan Gergek Veri 0
analizler ele alinmigtir.

Y?pay zeka,_ son yillarda egitimde etkin bir arag Yapay Zeka 1
haline gelmistir.

Arastirmada dgrencilerin bagar1 diizeyleri Diizenlenmis 2

tizerinde durulmustur.
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Smif Dagihmi- Toplam 6.000 Ornek
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Gergek Veri YapayZeka Diizenlenmis

Sekil 4. Sinif dagilim grafigi

Son olarak, egitim ve test setlerine ayrim iglemi gergeklestirilmistir. Veri setinin %80'i
egitim, %20's1 test i¢in kullanilmistir. Bu oran, literatiirde sik¢a tercih edilen bir bolme
yontemidir; modelin 6grenme siirecinde yeterli veriyle egitilmesini saglarken,
genelleme performansinin saglikli bir sekilde degerlendirilebilmesine de imkan
tanimaktadir. Bolme islemi veri seti karistirilarak, rastgele ve her grupta siniflardan

esit sayida olacak sekilde gergeklestirilmistir.

Tiirk¢e akademik iceriklerin yapay zeka tarafindan tiretilip tiretilmedigini tespit etmek
amaciyla derin O0grenme tabanli giincel dil modelleri kullanilmistir. Bu amagla,
ozellikle ¢ok dilli ve Tiirk¢e destegi olan TurkishBERT, ROBERTaBERT ve Bert Base
Multilingual tercih edilmistir. Bu modellerin secilme nedenleri, genis veri setleri
tizerinde onceden egitilerek farkli dillerde iistiin performans gostermeleri ve Tiirkce

gibi zengin morfolojiye sahip dillerde yiiksek dogruluk oranlari sunmalaridir.

3.4.2. XLM-RoBERTa modeli. XLM-RoBERTa, Facebook AI Research
(FAIR) tarafindan gelistirilen, ¢ok dilli metinlerin anlamin1 modellemek amaciyla
optimize edilmis, Transformer tabanl bir dil modelidir. Bu model, 100'den fazla dilde
egitim almis olup, genis ¢apli dil gesitliligine yonelik iistiin genelleme yetenekleri
nedeniyle tercih edilmistir. XLM-RoBERTa, 2.5 TB boyutunda CommonCrawl
verisinden tiiretilmis biiylik olgekli veri setlerinde egitilmistir. Modelin egitimi

sirasinda MM stratejisi kullanilmigtir.
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Bu strateji, ciimle icerisindeki bazi kelimelerin maskeleme islemiyle gizlenmesi ve
modelin bu kelimeleri dogru tahmin etmesi iizerine kuruludur. Bu yontem, modelin
baglama dayali anlam ¢ikarma yetenegini gelistirmektedir. Ozellikle Tiirkge gibi
zengin morfolojik yapilara sahip dillerde yiiksek dogruluk oranlar1 sunar. Sekil 5’te

XLM-RoBERTa modeli gosterilmektedir.

" from simpletransformers.classification import ClassificationModel

import torch

model = ClassificationModel(

"x1lmroberta",

"x1lm-roberta-base",

num_labels=3,

use cuda=torch.cuda.is available(),

args=-{
"reprocess_input_data": True,
“overwrite_output_dir™: True,
“num_train_epochs": 3,
"train_batch_size": 16,
"max_seq length™: 512,
"sawe_steps™: -1,
"save_model_ewvery_epoch™: False,
"learning_ rate™: 4e-5,

Sekil 5. XLM-RoBERTa modeli

Model, GPU destegi varsa CUDA kullanarak hizlandirilmis egitim yapabilir. Bu
modelin genis veri setlerinde egitilmis olmasi, baglama dayali anlam c¢ikarma
yetenegini artirarak, Tiirkce gibi eklemeli dillerde yiiksek performans sunmasini
saglar. Ayrica, maksimum dizin uzunlugu (max seq length) ve Ogrenme orani
(learning_rate) gibi hiper parametreler modelin dogrulugunu dogrudan etkileyen kritik

ayarlardir.

3.4.3. Bert Base Multilingual modeli. Bert Base Multilingual, BERT tabanl
cok dilli bir dil modelidir ve 6zellikle ¢oklu dil destegi sunmak iizere gelistirilmistir.
Bert-base-multilingual-cased siirlimii, biiylik capli ¢ok dilli veri setleri kullanilarak
egitilmistir ve ¢apraz dil analizi i¢in optimize edilmistir. Bu model, dil bagimsiz temsil
ogrenmesini destekler ve metin siniflandirma, duygu analizi gibi gorevlerde yiiksek

dogruluk oranlari sunar. Sekil 6’da Bert Base Multilingual kurulumu gdsterilmektedir.
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‘: model = ClassificationModel(
"bert™,
"bert-base-multilingual-cased”,
num_labsls=3,
use_cuda=torch.cuda.is_available()},

args=-
"reprocess_input_data™: True,
"overwrite_output_dir": True,
"num_train_epochs™: 3,

"train_batch_size™: 16,

"max_seq length™: 512,
"sawve_steps™: -1,
"sawve_model ewvery epoch™: False,
"learning_rate™: 4e-5,

Sekil 6. Bert Base Multilingual modeli

Bu model, ¢ok dilli veri setlerinde metin siniflandirma i¢in optimize edilmistir. Genis
dil kapsama alan1 sayesinde, farkli dillerde yiiksek dogruluk oranlar1 sunar. Modelin
egitimi sirasinda kullanilan hiper parametreler, modelin genelleme kapasitesini

dogrudan etkiler.

3.4.4. TurkishBERT modeli. TurkishBERT, Tiirk¢e diline 0zgii olarak
gelistirilmis bir BERT modelidir. Tiirk¢e'nin eklemeli morfolojik yapist g6z oniinde
bulundurularak egitilmistir ve daha karmasik ctimle yapilarini daha iyi anlamak tizere
optimize edilmistir. Model, Tiirkce Wikipedia ve ¢esitli Tiirkge haber sitelerinden
toplanan biiyilik hacimli veri setleri kullanilarak egitilmistir. Bu sayede, model Tiirk¢e
metinlerde anlam ¢ikarma, dilsel baglami kavrama ve semantik iligkileri kesfetme
konusunda yiiksek performans gostermektedir. Sekil 7°de TurkishBERT kurulumu

gosterilmektedir.
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‘: model = ClassificationModel(

“bert™,

"dbmdz /bert-base-turkish-casad”,

num_labels=3,

use_ cuda=torch.cuda.is awvailable(),

args=-{
"reprocess_input_data”: True,
"owverwrite output _dir": True,
“num_train_epochs™: 3,
"train_batch_size™: 16,
"max_seq_length™: 512,
‘save_steps™: -1,
"save_model_ every_epoch™: False,
"learning_rate™: 4e-5,

Sekil 7. TurkishBERT modeli

Bu model, Tiirk¢e metinlerin anlamini1 daha dogru bir sekilde analiz edebilmek i¢in
optimize edilmistir. Ozellikle dilin 6zgiin gramer yapis1 ve eklemeli morfolojik
ozelliklerini dikkate alarak egitilmis olmasi, Tiirk¢e igeriklerde yiliksek dogruluk

oranlar1 sunmasini saglar.
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BOLUM IV

ARASTIRMA BULGULARI VE YORUMLAR

Bu c¢alismada kullanilan her bir siniflandirma modeli, y1§in boyutu (batch size) 16 ve
3 epoch olacak sekilde egitilmistir. Egitim silirecinde dogruluk (accuracy) ve kayip
(loss) degerleri dikkate alinarak hiper parametreler deneysel olarak belirlenmistir.
Modelin 6grenme egrileri; egitim ve dogrulama dogruluklar ile kayip degerleri
temelinde sistematik bigimde izlenmis, her bir modelin 6grenme dinamigi bu metrikler
tizerinden degerlendirilmistir. Modelin egitim siirecine dogrudan etki eden temel hiper
parametreler ve bu parametrelerin secim gerekceleri Tablo 3’te sunulmustur. Bu
degerler hem literatlirde Onerilen araliklar hem de 6n denemelerde elde edilen sonuglar

dogrultusunda belirlenmistir.

Hiper parametre optimizasyon siirecinde Grid Search, Random Search veya Bayesian
Optimization gibi sistematik algoritmalar kullanilmamistir. Bunun yerine, hiper
parametreler literatiirde yaygin olarak onerilen deger araliklari esas alinarak ve siirl
sayida kontrollii deneme yapilarak manuel olarak belirlenmistir. Ornegin, y1gin boyutu
icin 8, 16 ve 32 gibi farkli degerler test edilmis; 16 degeri egitim siiresi, istikrar ve
model basarimi agisindan en uygun sonucu verdigi i¢in tercih edilmistir. Benzer
sekilde, epoch sayisinin artirilmasit dogrulama kaybinda yiikselmeye neden
oldugundan egitim siireci 3 epoch ile smirlandirilmistir. Orenme orani olarak ise

Transformer mimarilerinde 6nerilen 4e-5 degeri esas alinmistir.

Sonug olarak, bu ¢aligmada hiper parametreler algoritmik yontemler yerine literatiir
destekli on kabuller ve deneysel gozlemler dogrultusunda manuel olarak optimize
edilmistir. Bu yaklasim hem bilimsel temellere dayanmaktadir hem de uygulama

acisindan pratiklik saglamaktadir.
Tablo 3.

Modelde Kullanilan Hiper Parametreler

Parametre Ad1 TurkishBERT Bert Base Multilingual XLM-RoBERTa
learning_rate 4e-5 4e-5 4e-5
train_batch_size 16 16 16

num_train_epochs 3 3 3
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Parametre Ad1 TurkishBERT Bert Base Multilingual XLM-RoBERTa
evaluate during_training True True True
evaluation_strategy "steps" "steps" "steps"

save_eval checkpoints False False False
save_model every epoch  False False False

manual seed 42 42 42

eval metric "accuracy" "accuracy" "accuracy"

Egitim silirecinde modelin  dogrulama performansim1 izlemek amaciyla

evaluate during_training parametresi etkinlestirilmis ve degerlendirmelerin belirli
adimlarda yapilabilmesi i¢in evaluation_strategy degeri "steps" olarak tanimlanmuistir.
Boylece, dogrulama verisi tizerindeki basari diizenli olarak takip edilmis ve asiri
ogrenme belirtileri erken asamada fark edilebilmistir. Modelin her adimda veya epoch
sonunda kaydedilmesi ek kaynak tiiketimine yol agtig1 i¢cin save eval checkpoints ve
save_model every epoch parametreleri False olarak ayarlanmigtir. Bu yaklagim,
kaynak kullanimini optimize ederek yalnizca nihai model ¢iktisina odaklanilmasina
imkan tanimistir. Deneylerin tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla tiim ¢aligmalarda
sabit bir tohum degeri (manual seed = 42) kullanilmigtir. Siniflandirma bagariminin

degerlendirilmesinde temel metrik olarak dogruluk orani tercih edilmistir.

XLM-RoBERTa modeline ait egitim siireci performanst asagidaki sekil 8’de
sunulmaktadir. Sol tarafta egitim ve dogrulama dogruluklari, sag tarafta ise egitim ve
dogrulama kayiplar1 karsilagtirmali olarak verilmistir. Bu grafikler araciligiyla

modelin 6grenme egrisi ve genelleme kabiliyeti detayl sekilde analiz edilmistir.

XLM-RoBERTa Dogruluk
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Sekil 8. XLM-RoBERTa modeli grafikleri
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Modelin egitim dogrulugu, yaklasik %91,50 seviyesinden baslayarak diizenli bir artig
gostermis ve 900. adima ulasildiginda %97,22 civarina ulasmistir. Dogrulama
dogrulugu ise bu artisa paralel bir egilim izlemekle birlikte, daha yavas bir ivmeyle
ilerlemis ve yaklasik %97,22 diizeyinde sabitlenmistir. Bu durum, modelin egitim
verisine yliksek diizeyde uyum sagladigini ancak dogrulama verisi tlizerinde benzer

oOl¢iide bir basar1 elde edemedigini gdstermektedir.

Kayip degerleri acisindan degerlendirildiginde, egitim kaybinin egitim siirecinin ilk
asamalarinda yatay bir seyir izledigi, yaklasik 400. adimdan itibaren ise belirgin bir
disiis egilimi gosterdigi ve nihayetinde sifira yakin degerlere ulastigi
gozlemlenmektedir. Dogrulama kaybi ise baslangicta nispeten sabit bir diizeyde
kalmis; ancak 600. adimdan sonra artis gostermeye baslamistir. Bu durum, modelin
egitim verisine fazla uyum saglamaya basladigini, yani asir1 6grenme (overfitting)
egilimine girdigini gostermektedir. Bu nedenle, modelin genelleme performansini

koruyabilmek i¢in egitim siiresinin dikkatli bir sekilde sinirlandirilmas: gerekmektedir.

Sekil 8’de yer alan “Adim (Step)” ifadesi, modelin her bir mini y1gin veri iizerinde
gerceklestirdigi agirlik giincellemelerini temsil etmektedir. Bu baglamda, adim ile
epoch kavramlar1 birbirinden farklidir. Epoch, egitim verisinin tamaminin bir kez
modele sunulmasi siirecidir. Buna karsilik, adim, her bir y1gin modele verilmesiyle

birlikte gergeklestirilen tekil agirlik giincellemesini ifade etmektedir.

Bu calismada kullanilan toplam veri sayist 6.000°dir. Verilerin %80°1 egitim verisi
olarak ayrilmis, geri kalan %?20’si test verisi olarak kullanilmistir. Egitim sirasinda
yigin degeri 16 olarak belirlenmistir. Bu dogrultuda, her bir epoch siirecinde model
yaklasik 300 adim gergeklestirmistir. Model, 3 epoch boyunca egitildiginden, egitim
stireci toplamda yaklasik 900 adimda tamamlanmistir. Grafiklerde gosterilen adim
sayilari, bu toplam giincellemeleri yansitmaktadir. Epoch = 3 degeri, bu toplam adim
sayisinin belirlenmesinde temel belirleyici olmus; modelin ne kadar siire egitilecegi
bu parametre araciligiyla kontrol edilmistir. Sonu¢ olarak, grafiklerdeki adimlar,
modelin zaman icindeki 6grenme davranisini, dogruluk artiglarin1 ve olasi asiri

ogrenme egilimlerini ortaya koyma agisindan kritik onem tagimaktadir.

XLM-RoBERTa modeli hem dogruluk hem de kayip degerleri acisindan en istikrarh
performansi sergileyen model olmustur. Ogrenme egrilerinin paralelligi, dogrulama

basariminin yliksekligi ve diisiik kayip degerleri modelin dengeli bir bigcimde
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egitildigini ve genellenebilir ¢iktilar {iretebildigini gdstermektedir. Bu yoniiyle, ¢cok

dilli metin siniflandirma gdrevleri i¢in son derece uygun bir model profili sunmaktadir.

Sekil 9°da BERT Base Multilingual modelinin egitim siirecine iliskin dogruluk ve
kayip degerlerinin degisimi sunulmaktadir. Sol tarafta egitim ve dogrulama
dogruluklari, sag tarafta ise egitim ve dogrulama kayiplar1 yer almaktadir. Grafikler,

modelin egitim siirecinde nasil bir 6grenme egrisi izledigini ve genelleme kapasitesini

gorsellestirmektedir.
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Sekil 9. Bert Base Multilingual modeli grafikleri

Sekil 9’da egitim dogrulugunda gozlemlenen artis oldukg¢a diizenlidir; yaklasik
%91,50 seviyesinde baslayan dogruluk, 900. adima ulasildiginda %96,40 seviyesine
ulagsmistir. Dogrulama dogrulugu da genel anlamda benzer bir artis egilimi gosterse de
egitim dogruluguna kiyasla daha yavas artmis ve yaklasik %96,40 seviyesinde
dengelenmistir. Bu durum, modelin egitim verisine gii¢lii bigimde uyum sagladigin,
ancak dogrulama verisinde tam olarak ayni basariyr goOsteremedigini ortaya

koymaktadir.

Kayip degerleri agisindan modelin davranigi daha kritik bilgiler sunmaktadir. Egitim
kayb1 baslangigta yatay bir seyir izlemekte, 400. adimdan sonra belirgin bigimde
azalarak sifira yaklagmaktadir. Ancak dogrulama kayb1 aymi sekilde azalmamis, 600.
adimdan sonra artis gostermeye baslamistir. Bu egilim, modelin belirli bir noktadan
sonra egitim verisine fazla uyum sagladigini, yani agir1 6grenme egilimi gosterdigini

isaret etmektedir. Genel olarak model, kisa siirede yiiksek dogruluk elde etme
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kapasitesine sahip olsa da dogrulama kaybindaki yiikselme, egitim siiresinin dikkatle

siirlandirilmasi gerektigini gdstermektedir.

TurkishBERT modeline ait egitim siireci performansi asagidaki Sekil 10’da
sunulmaktadir. Egitim ve dogrulama dogruluklar1 ile kayip degerlerinin birlikte
incelenmesi, modelin 6grenme davranigini ve genelleme kapasitesini kapsamli

bicimde degerlendirme olanagi saglamaktadir.
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Sekil 10. TurkishBERT modeli grafikleri

Sekil 10°da egitim dogrulugu, 300. adimdan baslayarak 900. adima kadar diizenli
ancak siirli bir artig gostermistir. Baslangigta %90,22 seviyelerinde olan dogruluk,
egitim sonunda %91,20 seviyelerine ulagmistir. Dogrulama dogrulugu ise benzer
sekilde %88,33 civarindan baslayarak %90,22 seviyesine ulasmistir. Bu degerler,
modelin 6grenme siirecinin siirh diizeyde etkili oldugunu, ancak diger modellere

kiyasla daha diistik dogruluk seviyelerine ulasildigini gostermektedir.

Kay1p grafikleri bu durumu daha net bigimde ortaya koymaktadir. Egitim kayb1 her
adimdan sonra diizenli bi¢cimde azalirken, dogrulama kaybi tersine bir egilim
gostermektedir. Baslangigta yaklasik 0.26 olan dogrulama kaybi, egitim ilerledikge
stirekli artarak 0.37 seviyesine ¢ikmistir. Bu durum, modelin egitim verisine gittikce
daha fazla uyum sagladigini, ancak dogrulama verisinde genelleme basarisinin

zayifladigin1 ve 6grenme sorunu yasandigini gostermektedir.

TurkishBERT modeli, siirli dogruluk artisina karsin dogrulama kaybindaki yiikselis

nedeniyle, egitim siirecinde dengeli bir performans sergileyememistir.
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4.1. Modelin Simiflandirma Isleyisi ve Tahmin Siireci

Uygulanan siniflandirma modeli, test asamasinda sunulan akademik metinleri analiz
ederek her bir metni ait oldugu kategoriye atamaktadir. Model, siniflandirma iglemini
ic ana smif tizerinden gergeklestirmektedir: Gergek Veri, Diizenlenmis ve Yapay Zeka
Verisi. Bu siirecte, modelin temel hedefi; dilbilgisel yapilar, sdzdizimi, kelime
tercihleri ve metin biitiinliigii gibi dilsel ve yapisal unsurlar dikkate alarak, igeriklerin

iiretim kaynaklarina iliskin ayrimlar tespit etmektir.

Model, test veri kiimesinde yer alan her metin i¢in hem tahmin edilen sinif etiketini
hem de metnin gercek etiketini dikkate almaktadir. Bu sayede modelin bagarimi, dogru
siniflandirma yapma orani iizerinden degerlendirilebilmektedir. Ozellikle kelime
tercihi, climle yapisi, bagla¢ kullanimi1 ve metin i¢i tutarlilik gibi 6zellikler, modelin

karar verme siirecinde belirleyici olmaktadir.

Asagida yer alan Tablo 4’te siniflandirma modelinin test verileri iizerinde yaptigi
tahmin sonuglarin1 6zetlemektedir. Gorselde her bir metne ait ii¢ temel bilgi
sunulmaktadir: metnin gergek etiketi (hedef sinif), model tarafindan yapilan tahmin ve
ilgili metin igerigi. Boylece her bir 6rnek iizerinden modelin siniflandirma dogrulugu
acik bicimde gozlemlenebilmektedir. Tahmin edilen sinifin gercek etiket ile Ortiisiip
ortiismedigi dogrudan karsilastirilarak, modelin basarili ya da hatali siniflandirmalari
kolaylikla ayirt edilebilmektedir. Modelin test verisi tlizerinde gergeklestirdigi

siniflandirma siireci ve 6rnek tahmin ¢iktilari.
Tablo 4.

Modelin Simiflandirma Isleyisi ve Tahmin Sonuglar

Gergcek Etiket Model Tahmini Metin

Diizenlenmis Diizenlenmis Bu c¢alisma, Tiirk¢e &gretmenlerinin sosyal medya
kullanimlarini incelemektedir.

Diizenlenmis Diizenlenmis Bu arastirma, okul kiitiiphaneleri ve sinif kitapliklarinin
Ogrenci basarisi lizerindeki etkisini arastirmaktadir.

Gergek Veri Gergek Veri Bu arastirma, ilkokul 4. smiflarin artirilmis gergeklik
uygulamalariyla 6grenme siireglerine etkisini analiz
etmektedir.

Yapay Zeka Yapay Zeka Bu arastirma, ortaokul sirketlerinin yapay zeka tabanl

muhasebe ¢oziimlerine yaklasimini ele almaktadir.
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Yapay Zeka Yapay Zeka Okul dncesi donemdeki ¢ocuklarda deger davraniglarinin
gelisimi yapay zeka destekli oyunlarla incelenmistir.

Gergek Veri Gergek Veri Alternatif tedarikgiler arasindan en uygun olanlarin
secimi yapilmistir.

Yapay Zeka Yapay Zeka Tarihi merkezler, kentlerin fiziksel ve sosyokiiltiirel
yapilariyla birlikte ele alinmustir.

Diizenlenmis Diizenlenmis Otomobillerde kullanilan 6n salincak kolu amortisor
sistemleri lizerine yapilmig bir analizdir.

Diizenlenmis Diizenlenmis Kuantum ag yapist mimari bakimdan klasik bilgisayar
sistemlerinden ayrilmaktadir.

Gergek Veri Gergek Veri Inme, fiziksel, mental ve algisal problemlere yol agmakta
ve bu durum rehabilitasyon siirecini etkilemektedir.

4.2. Model Bazh Simiflandirma Sonuclari

Bu calismada, iiretken yapay zeka araglari tarafindan olusturulmus akademik
iceriklerin tespiti amaciyla gelistirilen siniflandirma sistemi kapsaminda, derlenen
Tiirkce akademik 6zetlerden olusan veri seti lizerinde ¢esitli derin 6grenme tabanlt
modeller uygulanmistir. Olusturulan veri seti; insan iiretimi igerikler “Gergek Veri”,
dogrudan yapay zeka ile iiretilmis metinler “Yapay Zekd” ve yapay zeka destekli

diizenlemelerden ge¢cmis igerikler “Diizenlenmis” olmak iizere ii¢ sinifa ayrilmistir.

Veri seti, model egitim ve degerlendirme siirecinde kullanilmak {izere egitim %80 ve
test %20 olmak {iizere ikiye ayrilmustir. Siniflandirma gorevinde, dogal dil isleme
alaninda yiiksek basar1 gostermeleriyle bilinen ii¢ farkli dnceden egitilmis model
kullanilmistir:  XLM-Roberta, TurkishBERT ve Base Bert Base Multilingual.
Calismada kullanilan tiim model bazli smiflandirma sonuglari numaralar halinde

yazilmstir.

4.2.1. XLM-Roberta siniflandirma sonuclari. Bu ¢alismada XLM-Roberta
modeli kullanilarak gergeklestirilen siniflandirma deneylerinde, modelin farkli siniflar
tizerindeki performans:t dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru metrikleriyle
degerlendirilmistir. U¢ sinif i¢in elde edilen sonuglar, modelin yapay zeka tarafindan
olusturulan igerikleri, diizenlenmis metinleri ve ger¢cek insan Uretimi igerikleri

basartyla ayirt ettigini gostermektedir.
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Gergek veri sinifinda model, dogruluk %97,22 kesinlik %95,21 ve duyarlilik %97,30
oranlar1 ile %96,26 F1 skoru elde etmis; bu da modelin gercek icerikleri yiiksek
dogrulukla tanimlayabildigini ortaya koymaktadir. Diizenlenmis icerikler igin ise
dogruluk %96,20 kesinlik %95,23 duyarliik %95,23 ve 9%95,36 F1 skoru
gozlemlenmistir. Bu sonuglar, modelin yapay zeka destekli diizenleme siireclerinden
gecmis metinleri ayirt etmede de oldukga basarili oldugunu gostermektedir. En yiiksek
basar1 ise yapay zeka sinifinda elde edilmistir; model, bu sinifa ait igerikleri dogruluk
%100, kesinlik %100, duyarlilik %100 ve %100 F1 skoru ile kusursuz bir sekilde

siniflandirmustur.

Genel olarak XLM-Roberta modelinin genel dogruluk degeri %97,22 olarak
hesaplanmistir. Bu yiiksek performans, modelin akademik metinlerde yapay zeka
kaynakli iceriklerin tespitinde giivenilir bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Sinif bazli
sonuclar, modelin hem 6zgilin hem de yapay igeriklerin ayirt edilmesinde dengeli ve
tutarli performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Siiflandirmalar sonucu elde

edilen bulgular Tablo 5’ de verilmistir.

Tablo 5.
XLM-Roberta Sonucu
Simif Dogruluk  Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
Gergek Veri 97,22 95,21 97,30 96,26
Diizenlenmis 96,20 95,23 95,23 95,36
Yapay Zeka 100 100 100 100
Genel
Dogruluk 97,22

4.2.2. Bert Base Multilingual simiflandirma sonuclari. Bert Base
Multilingual modeli ile yapilan siniflandirma, modelin 6zellikle yapay zeka sinifinda
dogruluk %100, kesinlik %100, duyarlilik ve F1 skoru ile en yliksek performansi
sergiledigi gozlemlenmistir. Gergek veri sinifinda model dogruluk %94,20 kesinlik
%94,40 duyarlilik %97,20 ile %96,44 F1 skoru elde ederken, diizenlenmis veri
sinifinda ise dogruluk %92,30 kesinlik %97,21 duyarlilik %93,20 ve %95,25 F1 skoru
hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin genel olarak yiiksek ayirt edicilige sahip

oldugunu ve siniflar arasinda dengeli bir performans sergiledigini gdstermektedir.
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Ozellikle “Gergek Veri” smifinda yiiksek duyarlilik, modelin gergek yazilar biiyiik
oranda dogru sekilde tespit ettigini ortaya koymaktadir. Modelin genel dogruluk degeri
%96,40 olarak Ol¢iilmiistiir. Bu durum, Bert Base Multilingual ¢ok dilli ortamlarda
bile istikrarli ve giiclii bir siniflandirma kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir.

Siniflandirmalar sonucu elde edilen bulgular Tablo 6’da verilmistir.
Tablo 6.

Bert Base Multilingual Sonucu

Simif Dogruluk  Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
Gergek Veri 94,20 94,40 97,20 96,44
Diizenlenmis 92,30 97,21 93,20 95,25
Yapay Zeka 100 100 100 100
Genel

Dogruluk 96,40

4.2.3. TurkishBERT smiflandirma sonuclari. TurkishBERT modeli,
yalnizca Tirkce dilinde egitilmis bir dil modeli olarak, bu ¢aligmada dilin yapisal
ozelliklerine 6zgii derinlikli analiz yetenegi ile dikkat ¢cekmektedir. Ancak ¢ok dilli
modellere kiyasla genel basar1 oran1 nispeten diisiiktiir. Gergek veri sinifinda dogruluk
%91,20 ile, kesinlik %83,10 duyarhilik %92,31 ile %86,21 F1 skoru, diizenlenmis
sinifinda dogruluk %81,22 kesinlik %90,21 duyarlilik %79,60 ile %82,42 F1 skoru
elde edilmistir. Yapay zeka sinifinda ise model, diger modellerde oldugu gibi %100
basar1 gostermistir. Modelin genel dogruluk %90,22 olarak hesaplanmistir. Bu
sonuclar, TurkishBERT in 6zellikle diizenlenmis" veri siifinda duyarlilik agisindan
zorlandigimi gostermektedir. Diisiik duyarlilik, modelin bu tiir verileri ayirt ederken
bazi Ornekleri gozden kacirdigin1 ortaya koymaktadir. Bununla birlikte,
TurkishBERT’in Tiirk¢eye 6zgili dil yapisini daha iyi anlayabilmesi, gercek veri
simifinda yiiksek duyarlilik ile kendini gostermektedir. Siniflandirmalar sonucu elde

edilen bulgular Tablo 7°de verilmistir.
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Tablo 7.

TurkishBERT Sonucu

Simif Dogruluk  Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
Gergek Veri 91,20 83,10 92,31 86,21
Diizenlenmis 81,22 90,21 79,60 82,42
Yapay Zeka 100 100 100 100
Genel

Dogruluk 90,22

4.2.4. Bert Base Multilingual, XLLM-Roberta ve Turkishbert modellerine
ait siniflandirma sonuclarimin karsilastirilmasi. Bu calismada karsilastirilan {i¢
farkli dil modeli BERT Base Multilingual, XLM-RoBERTa ve TurkishBERT
tizerinden yapilan siniflandirma performanslari, 6zellikle genel dogruluk olciitiiyle
degerlendirilmistir. Genel dogruluk, modelin tiim siniflardaki 6rnekleri dogru tahmin
etme oranini yansitir ve bu a¢idan modellerin genel siniflandirma basaris1 hakkinda
giiclii bir gosterge sunar. XLM-RoBERTa modeli, %97,22 genel dogruluk orani ile en
yiiksek basartyr gostermistir. Bu durum, modelin hem ¢ok dilli baglamlar1 etkili
bicimde Ogrenebildigini hem de smiflar arasindaki ayrimi yiiksek isabetle
gerceklestirebildigini ortaya koymaktadir. BERT Base Multilingual modeli ise %96,40
genel dogruluk ile yine oldukca giiclii bir performans sergilemistir. Her iki model de
yapay zeka sinifinda %100 dogruluk ile kusursuz sonuglar liretmis ve sahte iceriklerin

tanimlanmasinda oldukga giivenilir olduklarini kanitlamistir.

Gergek veri ve diizenlenmis siniflarinda ise her iki model arasinda kiictik farkliliklar
gozlemlense de sonuglar genel olarak dengelidir. XLM-RoBERTa, bu siniflarda da
yiiksek duyarlilik ve kesinlik degerleriyle dikkat cekmektedir.

Tiirk¢e dilinde egitilmis olan TurkishBERT modeli, %90,22 genel dogruluk orani ile
diger iki ¢ok dilli modele kiyasla daha diisiik performans sergilemistir. Bu durum,
ozellikle “Diizenlenmis” smifta diisiik duyarhilik ile iliskilendirilebilir.
TurkishBERT’in Tiirk¢e'nin morfolojik yapisina olan duyarliligi, belirli avantajlar

saglasa da baglamsal cesitliligi yakalama konusunda sinirli kaldigr gézlemlenmistir.

Sonug olarak, ¢ok dilli biiylik modeller 6zellikle XILM-RoBERTa ve BERT Base

Multilingual metin tiirleri arasinda ayrim yapmada daha yiiksek dogruluk sunmakta ve
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sahte icerik tespiti gibi uygulamalarda daha uygun alternatifler olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Tablo 8’te BERT Base Multilingual, XLM-RoBERTa ve TurkishBERT modellerine ait

siniflandirma sonuglarinin karsilastirmali tablosu yer almaktadir.
Tablo 8.

Bert Base Multilingual, XLM-Roberta ve Turkishbert Sonug¢ Karsilastirma Tablosu.

Model Simf Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
Gergek Veri 97,22 95,21 97,30 96,26
Diizenlenmis 96,20 95,23 95,23 95,36
XLM-RoBERTa = v v Zeka 100 100 100 100
Genel 97,22
Dogruluk
Gergek Veri 94,20 94,40 97,20 96,44
Bert Base Diizenlenmis 92,30 97,21 93,20 95,25
Multilingual Yapay Zeka 100 100 100 100
Genel 96,40
Dogruluk
Gergek Veri 91,20 83,10 92,31 86,21
Diizenlenmis 81,22 90,21 79,60 82,42
TurkishBERT Yapay Zeka 100 100 100 100
Genel 90,22

Dogruluk
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BOLUM V

TARTISMA, SONUC VE ONERILER

5.1. Tartisma

Bu tez calismasi, liretken yapay zeka tarafindan olusturulan akademik metinlerin igerik
tabanli analizle tespit edilmesine odaklanmis; bu amagla transformer tabanli ii¢ ayri

model BERT Base Multilingual, XLM-RoBERTa ve TurkishBERT kullanilarak

yiiksek hassasiyetli bir siniflandirma sistemi gelistirilmistir.

Ozellikle XLM-RoBERTa modelinin %97,22 genel dogruluk, BERT Base
Multilingual modelinin ise yaklasik %96,40 dogruluk orani elde etmesi, ¢ok dilli ve
genis baglamsal 6grenme kapasitesine sahip modellerin, akademik metinlerde yapay
zekd {dretimi ile insan iretimi igerikler arasindaki ayrimi yiiksek basariyla
gerceklestirebildigini ortaya koymaktadir. Bu dogruluk oranlari, her iki modelin
smiflar arasinda dengeli, istikrarli ve gilivenilir bir sekilde simiflandirma yaptigina

isaret etmektedir.

Buna karsilik yalnizca Tiirkge verilerle 6nceden egitilmis olan TurkishBERT modeli,
%90,22 genel dogruluk orani ile daha sinirli bir performans ortaya koymustur. Bu
sonug, Ozellikle modelin diizenlenmis sinifinda daha diisiikk basar1 gostermesiyle
iligkilidir. Ayrica bu durum, Tiirk¢enin eklemeli yapisi ve morfolojik zenginligi g6z
oniline alindiginda, tek bir dile odaklanan modellerin baglamsal ¢esitliligi yeterince

yakalayamamas1 nedeniyle dezavantajli olabilecegine igaret etmektedir.

Model performanslar1 karsilagtirildiginda, her tic modelin yapay zeka etiketi altindaki
igerikleri %100 dogrulukla siniflandirabilmesi, bu igeriklerin belirgin bigimsel ve
anlamsal imzalar tasidigini; ancak diizenlenmis sinifinda gozlenen basar1 diisiisii,
insan miidahalesinin yapay zeka c¢iktisini daha dogal kilarak tespit zorlugunu
artirdigini ortaya koymaktadir. Bu bulgu, gelecekte daha karmasik, semantik tabanl
ve dilsel nilianslar1 hesaba katan ek yontemlerin gelistirilmesi gerekliligini

vurgulamaktadir.

Caligmanin 6zgiin yonlerinden biri, aragtirmaci tarafindan tamamen yenilik¢i bicimde

olusturulmus 6.000 adet Tiirk¢ce akademik 6zet veri setinin kullanilmasidir. Buna
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karsilik, bu tez ¢alismasi baglamsal yogunlugu yiiksek akademik 6zetler tizerinde tiglii

siiflandirma sunarak metodolojik derinligi artirmistir. Tablo 9°da mevcut ¢aligmada

elde edilen sonuglari, farkli yontem ve veri kiimeleriyle literatiirde bildirilen
performanslarla yan yana getirmektedir. Ozellikle Bert Base Multilingual ve XLM-
RoBERTa’ nin, ikili siniflandirmada kullanilan modellere kiyasla {i¢ sinifli yapida dahi
benzer veya daha yiiksek basari sergilemesi, ¢cok dilli baglamsal modellerin genel

gecerligini desteklemektedir.
Tablo 9.

Bulgularin Literatiirdeki Calismalar ile Karsilastirilmasi

Dogruluk / Performans

Referanslar Yontem / Model Veri Seti / icerik
Oram

NLP + Anahtar . . . N - .
Ayan vd. (2021) B i o Sirket web siteleri Dogruluk belirtilmemis
Ozan & Tagar (2021) BERT 14.000 kisa diyalog %98 BERT
(S;OV;SL Kemaloglu 5 \o1c BERT 7613 tweet (afet icerikli) %9888

Derin baglamsal COVID-19 sahte haber
Hark (2006 gomii + LSTM veri seti (10.700 drnek) !

- 6335 haber (3171 Egitim: %99,83 / Test:

Togacar vd. (2022) NLP+ LSTM gercek, 3164 sahte) %9148
Ozkan & Kar (2022) Tiirkge BERT Tiirkge bilimsel metinler %96

Makine 6grenmesi + S Istatistiksel analiz, dogruluk
Bayram (2022) NLP Pandemi igerikleri orant yok

3000 Tiirkge sosyal

medya gonderisi (siber Karsilagtirmali performans

Yazgili & Baykara  Bagging, Boosting,

(2022) klasik yontemler zorbalik) raporu
. Yorumlayici/teorik ..
Altmtop (2023) ChatGPT analizi Performans verisi yok
calisma
Kogyigit & Darr ChatGPTkuzermden ] N
(2023) sosyoloji Kavramsal tartigma Performans verisi yok
¢oziimleme
Yigit vd. (2023) ChatGPT saglik Alfademlk'rvr}etln yazimi, .o vatke
uygulamalari saglik igerigi

Gorgiin vd. (2023)  BERT, FastText vb. 1040 Twitter kullanicisi Anlaml: gostergeler /

dogruluk belirtilmemis
o . S
Gao vd. (2023) ChatGPT 50 tibbi makale ozeti 005 ChatGPT dzetleri dogru
tespit edildi
Kim (2023) Ch.a (GPT + Insan Bilimsel makale yazim1 Dogruluk gerektigi
dogrulamasi vurgulanmig
Amini vd. (2023) NLP + .Ot(.)ma‘uk Noropsikolojik test ses %92+ dogruluk
transkripsiyon kayitlar
o 3 .
Feng & Chen (2024) AdbGPT Yazilim hata raporlari /081,3 basari / Ortalama siire:

253.6s
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Dogruluk / Performans

Referanslar Yontem / Model Veri Seti / icerik
Orani

Daungsupawong & Etik analiz, dogruluk orani

LLM’ler genel analiz Saglik hizmetleri

Wiwanitkit (2024) yok
Bert Base oo Bert: %96,40XLM-
Bu Calisma Multilingual, XLM- Afzdezfélfj‘r’gﬁfde ROBERTa:
3 RoBERTS, fesp i’l %97,22 TurkishBERT:
TurkishBERT p! %90,22

Literatiirde yapilan cesitli ¢alismalar, farkli dogal dil isleme ve makine 6grenmesi
teknikleriyle metin siniflandirma siireglerinde yiiksek basar1 oranlarina ulasildigini
gostermektedir. Ornegin, Sevli ve Kemaloglu (2021), afet temali tweet’lerin
siiflandirilmasinda Google BERT modelini kullanarak %98,88 dogruluk orani
bildirmistir. Togacar vd. (2022) ise sahte haber verisi iizerinde LSTM tabanli sistem
ile test asamasinda %91,48 dogruluk elde etmistir. Ozkan ve Kar (2022), Tiirkce
bilimsel metinler tizerinde %96 basar1 saglayarak, BERT tabanlt modellerin akademik
icerik analizinde etkili oldugunu ortaya koymustur. Ote yandan, Gao vd. (2023),
ChatGPT tarafindan olusturulan tibbi 6zetlerin yalnizca %68’inin dogru sekilde tespit
edilebildigini vurgulayarak liretken yapay zeka iceriklerinin tespitinde zorluklara
dikkat gekmistir. Bu ¢calisma ise ti¢ stnifli yapisiyla ¢ok daha karmasik bir yapay igerik

analizine olanak tanimakta ve bu yOniiyle literatiire anlamli bir katki sunmaktadir.

Sonu¢ olarak, yiriitiilen arastirma yalnizca teknik olarak giiclii smiflayicilar
gelistirmekle kalmamis; ayni zamanda akademik yayincilikta yapay zeka destekli
igeriklerin denetiminde somut bir ara¢ sunmustur. Gelistirilen sistem, Universiteler,
hakemli dergiler ve arastirma kurumlan tarafindan bir 6n inceleme araci olarak
kullanilmaya uygundur. Bununla birlikte, farkli diller, iiretken yapay zekd modelleri
ve tam metinler {izerinde ek caligmalar yapilmasi; siniflandirma performansini daha
da artirmak ve sistemi genelleyebilmek adina onerilmektedir. Bu tez ¢calismasi, yapay
zeka Uretimi ile insan iiretimi akademik metinleri ayirt edebilen bir siniflandirma
modeli gelistirmeyi hedeflemektedir. Ancak ¢aligmanin kapsami ve uygulama alani
baz1 smirliliklarla gevrilidir. Oncelikle, kullanilan veri kiimesi tamamen Tiirkge
akademik 6zetlerden olusmaktadir. Bu durum, gelistirilen modelin diger dil yapilarina

ve tam metinlere genellenebilirligini kisitlamaktadir.

Ikinci olarak, yapay metinler inceleme siireci sadece belirli iiretken yapay zeka araglari

(ChatGPT, Gemini, Smodin) araciligtyla iiretilmistir. Bu nedenle, farkli modellerden
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gelen igeriklerde modelin performans: test edilmemistir. Bu arastirmanin sinirlari
dahilinde siniflandirict modellerin egitim verileri belirli disiplinlerle (saglik,
miithendislik, egitim, sosyal bilimler) sinirli tutulmustur. Bu nedenle, elde edilen
bulgularin genellenebilirligi belirli 6lglide sinirlidir. Daha kapsamli ve disiplinden
bagimsiz sonuglara ulasilabilmesi icin, gelecekte gerceklestirilecek ¢aligmalarda tam
metin analizlerine dayali, farkli alanlar1 kapsayan daha genis veri kiimeleriyle modelin

performansinin degerlendirilmesi 6nerilmektedir.

5.2. Sonug¢

Bu tez ¢alismasinda, akademik metinlerde yapay zeka katkili iceriklerin tespitine
yonelik bir siniflandirma sistemi gelistirilmis ve bu sistem, Tiirk¢e dilinde hazirlanmis
Ozgilin bir veri seti lizerinde test edilmistir. Giiniimiizde tiretken dil modellerinin
ozellikle ChatGPT, Smodin ve Gemini gibi yayginlagmasiyla birlikte, insan liretimi ile
yapay zeka destekli igerikler arasindaki farkin belirlenmesi giderek zorlagmakta; bu
durum, akademik etik, icerik giivenilirligi ve yayin politikalar1 a¢isindan ciddi riskler
dogurmaktadir. Calismanin temel amaci, bu belirsizligi ortadan kaldiracak yiiksek

dogruluklu bir siniflandirma modeli olusturmaktir.

Bu kapsamda gelistirilen veri seti, 6.000 adet Tiirkce akademik 6zetten olugmakta;
gercek, yapay ve dlizenlenmis igerikler olmak tizere {i¢ sinifa ayrilmistir. Siniflandirma
stirecinde XLM-RoBERTa, Bert Base Multilingual ve TurkishBERT olmak {izere ii¢
farkli transformer tabanli model kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore, XLM-
RoBERTa modeli %97,22 genel dogruluk ile en yiiksek basariy1 saglamistir. Bert Base
Multilingual modeli %96,40 ve TurkishBERT modeli ise genel olarak %90,22
oraninda basartya ulagmis; ancak diizenlenmis igeriklerde gorece diisiik performans

gostermistir.

5.3. Oneriler

Calismanin en 6nemli avantajlarindan biri, tamamen arastirmaci tarafindan olusturulan
Ozgiin ve ¢ok smifli Tiirkce veri setine dayanmasidir. Sadece Tiirkce iceriklere
odaklanmasi1 sebebiyle, calismanin ¢ok dilli veri kiimeleriyle desteklenerek farkl dil

yapilart ve kiiltiirel baglamlarda uygulanabilir hale getirilmesi 6nerilmektedir. Ayrica,
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gelistirilen siniflandirma modelinin {iniversitelerde intihal denetim siire¢lerine entegre
edilmesi; etik degerlendirme kurullar1 tarafindan kullanilabilecek modiillerle
desteklenmesi ve Ogrencilere yonelik egitim amacgli geri bildirim sistemlerine
dontstiiriilmesi 6nemli bir potansiyel tasimaktadir. Bu baglamda, ¢alisma yalnizca
teknik bir katki sunmakla kalmayip, akademik igerik denetimi, etik ilkelerin
giiclendirilmesi ve akademik diiriistliigiin tesis edilmesi agisindan da anlamli bir katki
saglamaktadir. Gelistirilen sistemin, {iniversiteler, akademik yaym kurullar1 ve
arastirma merkezleri tarafindan bir 6n denetim araci olarak kullanilmas1 miimkiindiir.
Ilerleyen dénemlerde farkli diller, metin tiirleri ve model mimarileri ile bu sistemin

genellenebilirliginin artirilmasi onerilmektedir.
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