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INSAN VEYA MAKINE TARAFINDAN YAZILAN METINLERIN DOGAL DiL
ISLEME YONTEMLERI iLE TESPITi

Bu ¢alisma, insan ve yapay zeka tarafindan yazilmis metinlerin ayrimini yapmayi
amaglayan, dogal dil isleme (NLP) teknikleri ve makine 6grenmesi modellerine dayali
bir yontem gelistirmeyi hedeflemistir. Arastirmada, farkli kaynaklardan elde edilen insan
ve yapay zeka iiretimi metinler kullanilmis, bu metinler tizerinde kapsamli veri isleme
adimlan gergeklestirilmistir. ilk olarak, metinler &n isleme siirecine tabi tutulmus,
gereksiz kelimeler ve semboller temizlenmis, ardindan metinler tokenize edilerek
Word2Vec algoritmasi ile kelime vektorlerine doniistiiriilmiistiir. Bu siirecte, elde edilen
vektorler, insan ve makine yazimi metinler arasindaki farklari siniflandirmak amaciyla
SVM ve LSTM modelleriyle islenmistir. Model performansini artirmak igin genetik
algoritmalar gibi sezgisel yontemlerle en etkili ozellikler secilmis, bu sayede islem
maliyeti azaltilarak siniflandirma dogrulugu optimize edilmistir. Gelistirilen hibrit model,
baslangigta kullanilan tiim 6zellikleri daha etkili bir alt kiimeye indirgemis ve yeniden
egitilmistir. Sonug olarak, ¢alisma dogruluk orani, ROC egrisi ve precision-recall
analizleri gibi performans olglimleri iizerinden yiiksek basar1 elde etmis ve gelistirilen
yontemlerin etkinligini ortaya koymustur. Bu arastirma, insan ve yapay zekd yazimi
metinlerin tespiti i¢in ileri diizey dogal dil isleme tekniklerinin ve makine 6grenmesi
modellerinin etkili bir sekilde uygulanabilecegini gostermistir. Elde edilen bulgular, bu

alandaki gelecekteki calismalar i¢in degerli bir kaynak ve referans olusturmaktadir.



Name and Surname : Merve YUCE

Supervisor : Assoc. Prof. Dr. Ating YILMAZ

Degree and Date : Master’s (Thesis), 2025

Major : Computer Engineering

Keywords : Natural Language Processing (NLP), Machine Learning,

Artificial Intelligence

ABSTRACT

DETECTION OF TEXTS WRITTEN BY HUMAN OR MACHINE WITH
NATURAL LANGUAGE PROCESSING METHODS

This study aims to develop a method based on natural language processing (NLP)
techniques and machine learning models to distinguish between human-written and Al-
generated texts. The research utilized datasets consisting of human and Al-generated texts
obtained from various sources and implemented comprehensive data processing steps.
Initially, the texts underwent preprocessing, where irrelevant words and symbols were
removed, and the texts were tokenized and converted into word vectors using the
Word2Vec algorithm. The resulting vectors were analyzed using SVM and LSTM models
to classify the differences between human-written and machine-generated texts. To
enhance model performance, heuristic methods such as genetic algorithms were
employed for feature selection, allowing for the reduction of computational costs while
optimizing classification accuracy. The developed hybrid model reduced the initial
feature set to a more effective subset and was retrained accordingly. As a result, the study
achieved high performance in terms of accuracy, ROC curves, and precision-recall
analyses, demonstrating the effectiveness of the proposed methods. This research
highlights the potential of advanced natural language processing techniques and machine
learning models in detecting human and Al-generated texts. The findings provide

valuable insights and a solid foundation for future studies in this domain.



ICINDEKILER

Sayfa No.
oz

ABSTRACT
TABLOLAR LiSTESI iv
SEKILLER LISTESI ..uovoveveeeieseseenesssessssesssssessssssesssssssssssssssssssssssessssssssssassssssssssssesens v
SOZLUK vii
GIRIS 1

1. LITERATUR TARAMASI
1.1. Dogal Dil isleme Teknikleri ve AlZOritmalart .......ce.ceeeeeuevessesesessesesesesesseseseses 5
1.2. Dogal Dil islemede Gelismeler ve Uygulama AlanIar: ..........eceeecseeecsecsesessesees 7
2. MATERYALLER VE YONTEMLER

2.1. Yapay Zeka 10
2.1.1. Turing Testi: Insan Gibi Davranma YaKIagimi ..............ccccceevevruerereruerrnnnn. 11
2.1.2. Makine OFIENIMESI ........covurvreieereieieeieeeeeiceesesese et ssasse e 13
2.1.2.1. Denetimli OFIENME............c.ccoveveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 17
2.1.2.2.Denetimsiz OBIENME .........cocveveveveeeeerereeeeerereeeseeeseseseseeeseseseseseseseseseseeeen, 18
2.1.2.3.Yar1 Denetimli OFIenme.............c.cceveveveveeereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeseenennn, 18
2.1.2.4. Takviyeli OFIenme ..........ccoovvevierueiieeierieeie e, 18
2.1.3. Derin OFBIENME .....oovovevreieeceeie ettt 19
2.2. Dogal Dil Isleme .21
2.2.1. Ciimleyi Ogelerine Ayirma (TOKeNiZasyon) ............cocoeveverevereeereeeeeererenennnn. 25
2.2.2. NOIMAlIZASYON....coouiiiiiiiiieiieeieeeeee et 26
2.2.3. MOTTOLOJT. .ttt e 26
2.2.4. VEKEOTIZASYOMN .....eieeirieeiieeeiiee ettt e et e et et e e steeeeiveeesabeeenseesnaseesnsneesnnseeennns 26
2.2.5. Varlik ISim Tanima............cccoeveviiiieieeieieeeceee e 27
2.2.6. Metin SIntflandirma..........coceoiiiiiiiiiieiieeeee e 27
2.2.7. Dil Tanimlama.........ccceeeiieiiieniieiieeie ettt ettt et b e 27
2.2.8. DUYZU ANALIZI c.uvvveeiiieeiiieeieeceeee et et 27
2.2.9. Derin Ogrenme ve Dogal Dil Islemenin Kesisim Noktast .............cccc......... 28
2.2.10. Metinlerin Kokenini Tespit Etmenin Zorluklart ..........ccceeeviiniincnnnnenne. 29



2.2.10.1. Dil Modeli Istatistiklerinin ANAIZI .......ccveveeveeeereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeereereeens 30

2.2.10.2. Stilometrik Ozelliklerin Degerlendirilmesi ............ccccovevevevevceererennne. 31
2.2.10.3. Baglam ve Semantik UyumluluK..........cccccooviieiiiiniiiiiieceiieeiee e 31
2.2.10.4. Duygusal Dil Kullanimi.........ccccveeriieeiiiieiiecieccee e 31
2.2.10.5. Yapay Zeka Destekli Haber Yazimi.......cocccoeeveevieeiiieniieiieieeieee, 32
2.2.10.6. Akademik Metinlerde OtOmMaSYON..........eeevuvieriieeriiieiniieenieeesiieesieeens 32
2.2.10.7. E-Ticaret Uriin Incelemeleri...........cccovueveveverrueueieieeeceeeeeeeeeeee e 32
2.2.10.8. Sahte Haberlerin Tespiti........ccocueeeiieeiiieiiiieeniieerieeeseeeee e 33
2.2.11. Transformer Modelleri ve GPT Teknolojisi.........ccceevcveerriieinieeiniieiiieenne 33
2.2.12. Yapay Zeka Yazimi Metinleri Tespit Etme Yontemleri.........cccceveeveneeee. 36
2.2.13. Insanlar ve Makineler Arasindaki Cizgi — NLP nin Gelecegi .................... 38
2.2.14. insan-Makine Ayriminda Dogal Dil Islemenin Rolii.................ccoeevevnnneen. 41
2.3. Materyal ve Metot 42
2.3.1. Veri TOPIaAMA...c..uiiiiiieiiiieeiieeeiteeeite ettt ettt et e st e e s e e 43
2.3.1.1. Veri Setinin Tanitilmast........ccccceeriiiiiiniiienieeieeeeeee e 43
2.3.2.Veri ON ISIEME ...vvvveeeeceeeeeeeeeeeeeeee e 43
2.3.2.1.Veri Seti BIrleStirme ..........ooeiiiiiiiiiciieecccee et 44
2.3.2.2.URL’den Alan Ad1 C1Karma...........cccuerieeiiiiieeiiiiee e 44
2.3.2.3. Tweet Sayisint Hesaplama..........cccooocveeeiiiiniiieniiienieeccie e 44
2.3.2.4.Eksik Verilerin Kaldirtlmasi ..........cccooiiiiiiiiniiiiieeeeeeee 44
2.3.2.5. Durak Kelimelerinin Kaldirtlmast ............ccccooiiiiiiniiiniiiicce 44
2.3.2.6. Metin TeMIZIENMEST ......oeveiriiiiiiiiiiiieerieeeeeeee e 45
2.3.2.7.Kiigiik Harfe DONUSHIME .....cccuvviiiieiiiieeccieee e 45
2.3.2.8. TOKENIZASYON ...ccuvviiiiiiiieiienie ettt st 45
2.3.3. MoOdel EGIIMI..cuciruiiiiiiiiiiiieeieniteieeteeit ettt 45
2.3.3.1. WOrd2Vec MIMATiST ..cc.eeeveeriieiiiiniieeiieniieeite ettt 46
2.3.3.2. LSTM AlOTItMAST.c..uvvieeiriieiiieeiiieesiieeeriieeeireeeireesseeesseeesnseeesaseesnnseeens 50
2.3.3.3. SVM AIOTTtMAST....eevieieriiiniieieeiteetteste ettt ettt 52
3. UYGULAMA

3.1. Veri On Isleme .. 58
3.1.1. Ham Verinin Yiiklenmesi ve Incelenmesi.............ccccoeveveverrrerereeernerenennn. 59
3.1.1.1. Gereksiz Siitunlarin Cikartlmast .........cceeceeriieiiienieniieieeeee e 59



3.1.1.2. Eksik Verilerin Kontrolll.........ooooiviiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeene, 60

3.1.1.3. Metin TeMIZIEME ......ooouiiiiiiiiiiiiccececeeee e 60
3.1.2. WOrd2Vee MOdeli ...c.eeeeieiiieiiiiiieeieeeete e 62
3.1.2.1. Word2Vec Uygulamasi.........c..ceecueieriieeiiieeiieeiieecieeeeieeeeveeeseveeeeeveeens 63
3.1.2.2. Kullanilan Parametreler ..........cocoevvevieniiiiiniiniiieeienieeeeeeeeeeeeeeee 63
3.1.2.3.MOdel EGIIMI ..coviiiniiiiiieiiecie ettt 64
3.1.2.4.Benzer Kelimelerin Elde Edilmesi..........cccoooeiiiiiiiniiiniiiiicccee 64
3.1.2.5. Veri GOrselleStirmme .......cccuveeeuieeiiieeciee et eeee e e e sree e ens 65
3.1.3. SVM ve LSTM Modellerinin Uygulanmasi............cccecveeruienieenieenieenieennnennn 66
3.1.3.1.SVM Modeli ile Uygulama...........cceecuierriiiniiieniieeniieesiie e 67
3.1.3.2.LSTM Modeli ile Uygulama.........cccccceeeriiiiiiiiniiiiniiiiniicenieeeieeeeeee 70
3.1.3.3.Cok Katmanli Algilayict (MLP) ......coccoiiiiiiiiiiiieieeeeeee 72
3.1.3.4. K-Nearest Neighbors (KININ) .......oooiiiiiiiiiiiiieiieeeeeeee e 73
3.1.3.5. Modellerin Degerlendirilmesi ve Karsilagtirmasi.............cccoeeveecvvennnenne. 75
3.1.4. Sonuglar ve GOTSElleStITME. ........veeeiuiieeiieeeiie et 75
3.1.4.1. Kelime iliskilerinin GorselleStirilmesi.........cocooveveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeene. 76
3.1.4.2.Elde Edilen SonuUGIAr.............coooiiiiiieiiiiiceeee ettt 76
3.1.4.3. Gorsellestirmenin ONemi ...........coeveveveueioeeeeeeeeeeeeeeeeeee et 76
3.1.5. Ikinci Faz: SVM Modeli ile Hibrit Modelin Gelistirilmesi.............ccco......... 77
3.1.5.1. Veri Temsili ve Oznitelik Olusturulmast ............ccoeveveveveveeeeeeeeeeereeeennen. 77
3.1.5.2. Modelin EZItIMESI....c.ccoeriiriiniiiiniiiecicnecieeceeee e 78
3.1.5.3. Model Performansinin Degerlendirilmesi..........cccceecveeeeiierniieenieennnennns 78
3.1.5.4. Hibrit Model Sonuglarinin Gorsellestirilmesi..........cceevevveevcieeeniieennens 79
3.1.5.5. Hibrit Modelin Uygulanmast .........c.ccceeevierienirnienienienienieneeeeeeeeene 83
3.1.5.6. Hibrit Model MIMAriSi.......ccccueeerieeiiiieiiieeeiieeeieeeeieeeeee st 84
3.1.5.7.Sonug ve Degerlendirme..........coccveieriieeiiieeiieeieeeee e 86
3.1.5.8. Modellerin Zaman Performans Karsilastirmalari ..............cccccoeeeieeennn. 88
3.1.5.9. Gelecek Calismalar icin Oneriler...........ocovueveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeene. 90
SONUC 91
KAYNAKCA . ...coviieiinninseniisssisssnssssssissssssssssssssssssssstssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssass 94



TABLOLAR LISTESI

Sayfa No.
Tablo 1. Veri Setlerinin OZellKIETi ..........cceevevevereeeeeeeeeeeceeeeeeeeeeeee e, 43
Tablo 2. Veri On isleme Adimlar1 Sonrasi Ornek Metinler ............ococoevevveeevevevennnnns. 62
Tablo 3. SVM Algoritmasi Konfizyon Matrisi.........cccceeeeueerieniiienienieenie e 69
Tablo 4. Hibrit Model Performansi..........c.coccvveeiiieeiiieeiieeeeeeee et e 79
Tablo 5. Hibrit Model MIMATIST .....ceeeeeiiiieeeiiiiieeeeiiieeeeeiieee e eeesreeeeesiveeeeeeeaeeeeenes 85
Tablo 6. Zaman Performans TablOSuU............coceiiiiiiiiiiiiiiicceeececceeeen 90



Sayfa No.
Sekil 1. Makine Ogrenmesi Algoritmalarmin Smiflandirilmasi ............ccocoevevevevvnennee. 17
Sekil 2. Makine Ogrenmesi Calisma Modeli ............cooevevevereieeeeeeereeeeeeeeeeseeeeeenees 19
Sekil 3. Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka ve Derin Ogrenme Arasindaki iligki............ 21
Sekil 4. Transformer MIMATISE .......uvvveeeeieiieiiiiiiiieeeeeee et e e e e e eeerrre e e e e e e e eeearrreeeeeeens 34
Sekil 5. Metodoloji AdImIArt .........coceoiiiiiiiii e 42
SeKil 6. CBOW MOMEL ......coouiiiiiiiniiiiiieieeiieieeiee ettt sttt st 47
Sekil 7. Skip Gram MOdeli........ccceeiiiiiiiiiiiiiieiiece et 48
Sekil 8. LSTM Modelinin Islem AdImIart ...........ocoovovvvieieioieiiieieeeeeeeeeeeeeeeee s 51
SeKil 9. SVM KEIMEL .....uvviiiiiiiieee et e vaae e e 54
Sekil 10. Ham Verinin YUKIENMESI ......cccveiiviiiiiiieiciie et e 59
Sekil 11. Eksik Verilerin Kontrolli............ccocoiiiiiiiiiiiiiiececee e 60
Sekil 12. T-SNE Dagilim GrafiZi.......ccccccceevieriinieriiiniiiieieiecieriesieeteeeese e 66
Sekil 13. SVM Modeli i¢in Konfliizyon Matrisi........cccceeveeriiieiieniiinieeieeeieeeesee e 69
Sekil 14. SVM Modeli i¢in ROC EZIiSI....ciiviiiiiiiiiiiieeiieeieeeeeeiee et 70
Sekil 15. LSTM Modelinin Egitim ve Dogrulama Performansi .........cccccceevvveeriieennneen. 71
Sekil 16. MLP Modelinin Konflizyon Matrisi .........ccceeevveeinieeiniieiniieeiee e 73
Sekil 17. KNN Modelinin Konflzyon MatriSi.........cccceeueeveereereniieneenienieneeeneeneeenens 74
Sekil 18. Modelin Dogruluk Sonug Grafifi .........ceceveevuirieneeiieniineeiieeeeceseereeeens 79
Sekil 19. Hibrit Model i¢cin Konflizyon Matrisi ........c.ceevveeerieeeriieiiiieeiee e 80
Sekil 20. Precision-Recall Grafifi.........ccccueevciiiiiiiiiiiieeiiecccecee e 81
Sekil 21. ROC (Receiver Operating Characteristic) CUrve.........cocceevvverveeneeecreennennneens 82
Sekil 22. Hibrit Model MIMariSi ......ccocviieeeiiiiieeeeiiiieeeeiieeeesiieeeeeevreeeeesiveeeeesevaeeeeeens 86
Sekil 23. Zaman Performans CiZeleS1 .......cccuveeriieiiiiieeriieeeiie et 89

SEKILLER LISTESI



Al
CBOW
DDI
GPT
LLM
LoRA

LSTM
ML
NLG
NLP
OCR
PCA
RBF
RFE
RNN
ROC
SVM
TF- IDF

t-SNE

vb.

vd.
YZ

KISALTMALAR

: Artificial Intelligence (Yapay Zeka)
: Continuous Bag of Words
: Dogal Dil isleme
: Generative Pre-trained Transformer (Uretken On Islemeli Déniistiiriicii)
: Large Language Model (Biiyiik Dil Modeli)
Low-Rank Adaptation of Large Language Models (Biiyiik Dil
Modellerinin Diislik Dereceli Uyarlamasi)
: Long-Short-Term Memory (Uzun Kisa Siireli Bellek)
: Machine Learning (Makine Ogrenmesi)
: Natural Language Generation (Dogal Dil Uretimi)
: Natural Language Programming (Dogal Dil Isleme)
: Optical Character Recognition (Optik Karakte Tanima)
: Principal Component Analysis (Temel Bilesen Analizi)
: Radial Basis Function (Radyal Tabanli Fonksiyon)
: Recursive Feature Elimination (Ozyinelemeli Ozellik Eleme)
: Recurrent Neural Networks (Yinelemeli Sinir Aglart)
: Receiver Operating Characteristic
: Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi)

: Term Frequency-Inverse Document Frequency (Terim Frekansi — Ters

Belge Frekansi)

: t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t — Dagitilmis Stokastik

Komsu Gomme)

: ve benzeri
: ve digerleri

: Yapay Zeka

vi



SOZLUK

Lemmatization: Bir kelimenin kok veya temel formuna doniistiiriilmesini ifade eder.

Stemming: Kelimeleri dilbilgisel varyasyonlarina ve eklerine ragmen ortak bir kok veya

temel formda birlestirme islemidir.
Stopwords: Sik kullanilan kelimeler

Stilometrik Analiz: Bir metnin dilsel ve yapisal 6zelliklerini sayisal verilerle inceleyerek

yazarin tislubunu belirlemeye yonelik yapilan bir yontemdir.

Vii



GIRIS

Yapay zeka teknolojilerinin hizla biiylidiigi ve dijital icerik tiretiminin arttig1 bir
donemde, metinlerin otomatik olarak insanlar veya makineler tarafindan yazildigini tespit
etmek giderek 6nemli bir hale gelmektedir. Biiylik miktarda verinin kullanilabilirligi ve
siirekli artan hesaplama giicli ile Yapay Zeka, karmasik sorunlari ¢ozme ve cesitli
endistrilerde tahminlerde bulunma konusunda Onemli bir ara¢ haline gelmistir. Bu
calisma, metinlerin insanlar ve makineler tarafindan yazildigini dogal dil isleme
yontemleri ile tespit etmek i¢in bir adim atmaktadir. Bu baglamda, metinlerin bir yapay
zeka tarafindan iiretilip tiretilmedigini belirleme konusu, bir¢ok sektdrde ve uygulamada
derin etkiler olusturmaktadir. Ozellikle sosyal medya platformlar1 ve haber sitelerinde
kullanicilarin karsisina ¢ikan metin igeriklerinin gergekligini dogrulamak i¢in dogal dil
isleme araclarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tez kapsaminda gelistirilecek metodoloji,
metinlerin dilbilgisel 6zellikleri, kelime dagilimlari, anlam diizeyleri ve kullanilan
ifadeler lizerinden gerceklestirilen detayli analizlerle insan ve makine kaynakli metinleri

ayirt etmeyi hedeflemektedir.

[lk paragrafta belirtildigi gibi, metinlerin otomatik olarak insanlar veya makineler
tarafindan yazildigini tespit etme konusu, dogal dil isleme ve yapay zeka alanlarinda
onemli bir odak noktasidir. Bu noktada, NLP ve yapay zekanin bu konudaki roliinii daha

ayrintili bir sekilde ele alarak, sektordeki gelismeleri anlamak énemlidir.

Dogal dil isleme, bilgisayar sistemlerinin insan dilini yorumlamasina, islemesine
ve anlamasina olanak saglayan makine 6grenmesinin bir alt teknolojisidir. Bu teknoloji,
metin madenciligi, duygu analizi, dil modelleme ve metin iiretme gibi bir dizi alt alanlarda
kullanilmaktadir. Yapay zekanin bir parcasi olarak NLP, metinlerin igerigini anlama,
cikarim yapma ve metin tabanl etkilesimlerde bulunma kapasitesine sahiptir. Bu sekilde
NLP, dilin farkli yonlerini detayli bir sekilde ele alir. Dilbilgisi diizensizlikleri, lehge
farkliliklar1 gibi dilin karmasikliklarint anlamak dogal dil islemenin ©ne ¢ikan

ozelliklerindendir.

[s diinyasinda, sirketler NLP’nin sunmus oldugu bu yetenekleri kullanarak bir dizi
otomatize gorevi basarili bir sekilde gerceklestirebilir. Bu gorevler arasinda, biiyiik

belgelerin islenmesi, analizi ve arsivlenmesi, miisteri geribildirimleri veya ¢agri merkezi



kayitlariin etkili bir sekilde analizi, otomatik miisteri hizmeti sunmak i¢in chatbot

kullanimi, metinleri siniflandirma ve 6nemli bilgileri ¢ikarma gibi islemler yer alabilir.

NLP’nin miisterilere odakli uygulamalara entegre edilmesi, etkilesimleri daha
anlaml1 hale getirmek i¢in 6nemli bir adimdir. Ornegin, chatbotlar miisteri sorgularini
analiz edip siralayabilir, sikga sorulan sorulara otomatik yanit verebilir ve karmasik
sorgulart dogrudan miisteri destegine yonlendirerek siireci optimize edebilir. Ayrica NLP
destekli uygulamalarin kullanimiyla birlikte sirketler, miisteri taleplerine daha hizli ve
etkili bir sekilde yanit verme, biiylik veri setlerini analiz etme ve miisteri geri
bildirimlerini daha etkili bir sekilde degerlendirme konularinda rekabet avantaji elde

edebilirler.

Isletmeler i¢in NLP kullanim &rnekleri oldukc¢a gesitlidir ve bu teknolojinin

sunmus oldugu avantajlar bircok sektdrde degerlendirilebilmektedir.

Miisteri Hizmetleri ve Chatbotlar: Sirketler, miisteri hizmetlerini iyilestirmek ve
maliyetleri diisiirmek i¢cin NLP tabanli chatbotlar1 kullanbilirler. Chatbotlar, miisteri
sorularin1 anlamak, yanitlamak ve karmasik sorgular1 ¢c6zmek igin NLP algoritmalarini

kullanabilir.

Miisteri Geri Bildirim Analizi: NLP, miisteri geri bildirimlerini ve incelemelerini
otomatik olarak analiz edebilir. Bu sayede, miisteri memnuniyeti ve {irlin performansi gibi

degerli bilgiler elde edilebilir.

Sosyal Medya Izleme: NLP, sosyal media platformlarinda sirketle ilgili
konusmalar1 izleyebilir ve duygu analizi yaparak kullanicilarin duygularini ve hissiyatini

anlayabilir. Bu, marka itibar1 yonetimi ve pazarlama stratejileri i¢cin 6nemlidir.

Is Zekas1 ve Veri Analizi: Isletmeler, biiyiik miktarda metin verisini analiz ederek
pazar egilimlerini, miisteri davranislarini ve rekabetci konumlarint anlamak i¢in NLP’yi

kullanabilirler.

Belge Isleme ve Arsivleme: NLP, biiyiikk belge arsivlerini otomatik olarak

indeksleyebilir be kategorize edebilir. Bu, arama ve erigim stireglerini hizlandirir.

Insan Kaynaklar1 ve Yetenek Yonetimi: NLP, Ozgecmisleri analiz ederek uygun
adaylar belirlemekte ve ise alim siireclerini iyilestirmekte kullanilabilir. Ayrica, ¢alisan

memnuniyetini ve performansini degerlendirmede de etkili olabilir.



Finansla Analiz ve Haber Izleme: Finans sektorii, NLP’yi finansal raporlar1 analiz
etmek, piyasa haberlerini takip etmek ve finansal tahminlerde bulunmak igin

kullanilabilir.

Egitim ve Ogrenim: Egitim kurumlari, dgrenci performansini degerlendirmek,
Ogrenci sorularini yanitlamak ve 6grenci geribildirimlerini analiz etmek i¢in NLP’yi

kullanabilirler.

Bu o6rnekler, NLP’nin isletmeler icin genis bir uygulama yelpazesi oldugunu
gostermektedir. Teknolojinin kullanimy, is slireglerini daha verimli hale getirmek, miisteri

memnuniyetini artirmak ve rekabet avantaji elde etmek adina 6nemli bir aractir.

Dogal dil islemenin giinliik hayatta da bir¢cok kullanim alan1 bulunmaktadir ve bu
teknolojinin 6nemi giderek artmaktadir. NLP’nin giinliikk hayatta kullanim alanlarina
mobil asistanlar ve sanal yardimecilar, metin ve duygu analizi, otomatik dil cevirisi, e-

posta filtreleme gibi 6rnekler verilebilir.

Mobil Asistanlar ve Sanal Yardimeilar: Siri, Google Assistant ve Amazon Alexa
gibi mobil asistanlar, NLP sayesinde konugma anlayis1 gelistirebilmekte ve kullanicilara

daha etkili bir sekilde hizmet verebilmektedir.

Metin ve Duygu Analizi: Sosyal medya platformlar1 ve miisteri geri bildirimleri
tizerinden yapilan metin analizi, NLP’nin duygu analizi 6zellikleri sayesinde insanlarin

duygularin1 anlamak i¢in kullanilmaktadir.

Otomatik Dil Cevirisi: NLP, metinlerin otomatik olarak bir dilden digerine

cevrilmesine olanak tanimaktadir.

E-posta Filtreleme: Spam filtreleri, NLP kullanarak istenmeyen e-postalari tespit

edebilmekte ve kullanicilarin gelen kutularini temiz tutabilmektedir.

Geleneksel yontemlerle insanlar ve makineler tarafindan yazilan metinlerin ayirt
edilmesi oldukga zorlayici bir siirectir. Insanlar tarafindan yazilan metinler genellikle
duygusal tonlar, tutarsizliklar ve 6zgiin dil kullanimi1 gibi 6zellikler tasirken, yapay zeka
tarafindan {iretilen metinler daha yapisal, belirli kurallara dayali ve tekrarlayan kaliplarla
olusturulmus olabilir. Ancak son yillarda gelistirilen ileri seviye dil modelleri bu farklar1
minimuma indirerek insan benzeri metinler iliretme konusunda biiyiik basarilar elde

etmistir. Bu durum, sosyal medya igeriklerinden haber metinlerine, akademik



calismalardan miisteri hizmetleri yazismalarina kadar bircok alanda karmasa
olusturmakta ve bu tiir metinlerin kdkenini tespit etmek zorlasmaktadir. Calismanin ana
problemi, farklit NLP teknikleri ve makine 6§renmesi algoritmalar1 kullanilarak, insan ve

makine tarafindan yazilan metinlerin etkin bir sekilde nasil ayristirilabilecegi konusudur.

Bu ¢aligmanin amaci, dogal dil isleme ve makine 6grenmesi alanlarinda, insan ve
makine tarafindan yazilan metinlerin tespit konusunda énemli bir boslugu doldurmay1
hedeflemektedir. Ozellikle yanlis bilgilendirme, spam igerikler ve sahte haberlerin tespit
edilmesi gibi kritik uygulamalarda bu tiir bir ayristirmanin 6nemi biiyiiktiir. Ayrica bu
calisma ile gergeklestirilecek model, sadece sosyal medya ve haber sitelerinde degil,
akademik arastirmalarda, finansal raporlamalarda ve miisteri hizmetlerinde de
kullanilabilir. Boylece hem bireyler hem de kurumlar, karsilastiklar: metinlerin kokenini

daha iyi anlayabilir ve bu bilgiler dogrultusunda daha bilingli kararlar alabilirler.

Calismada oncelikle, insan ve makine tarafindan yazilan metinlerin dilsel ve anlamsal
ozellikleri incelenecektir. Bu 6zelliklerin belirlenmesi asamasinda Word2Vec gibi kelime
gdbmme yontemleri kullanilacak ve metinlerin anlamsal temsilleri ¢ikarilacaktir.
Ardindan, LSTM gibi derin 6grenme teknikleri ile metinlerin ardisik yapis1 ve anlam
diizeyleri analiz edilecektir. SVM gibi makine 6grenmesi algoritmalar1 ise metinlerin
siniflandirilmasi ve ayirt edilmesi i¢in kullanilacaktir. Elde edilen sonuglar, farkli
yontemlerin kombinasyonu ile olusturulacak hibrit bir model ile birlestirilecek ve insan
ve makine kaynakli metinlerin tespiti konusunda en yiiksek dogrulugu saglamak amaciyla

optimize edilecektir.



1. LITERATUR TARAMASI

Bu boéliimde literatiir taramas ile ilgili agiklama yapilacaktir.

1.1. Dogal Dil Isleme Teknikleri ve Algoritmalari

Dogal dil isleme (NLP) ve makine 0grenmesi yontemleri, insan ve makine
tarafindan iiretilen metinlerin tespiti ve analizi konusunda son yillarda 6nemli ilerlemeler
kaydetmistir. Bu alandaki ¢alismalar, metinlerin igerik, dilbilgisi ve anlamsal
ozelliklerine dayanarak, metinlerin kaynagini belirlemeye odaklanmistir. Literatiirde,
metinlerin insan veya makine tarafindan yazildigini tespit etmek i¢in kullanilan yontemler
arasinda dil modelleri, Oznitelik ¢ikarimi teknikleri ve siniflandirma algoritmalari
bulunmaktadir. Bu boélimde, mevcut ¢alismalar ve kullanilan yontemler incelenerek,
insan ve makine kaynakli metinlerin tespiti konusunda yapilan arastirmalarin genel bir

¢ercevesi sunulacaktir.

Metinlerin insan ya da makine tarafindan iiretildigini tespit etme konusunda
yapilan calismalarin artmasi, bu tiir teknolojilerin potansiyel suistimallerine karsi
alinabilecek oOnlemleri de beraberinde getirmistir. Crothers ve arkadaslari (2023)
tarafindan yapilan calismada, giiniimiizdeki dogal dil iiretim (NLG) sistemlerinin
sundugu biiylik olanaklarin yani sira, bu sistemlerin kotiiye kullanimina yonelik tehdit
modelleri ayrintili bir sekilde incelenmistir. Ozellikle, ChatGPT gibi giiclii acik kaynak
modellerin kolayca erisilebilir hale gelmesi ve kullanici dostu araglarla bu tiir modellere
erisimin yayginlagsmasi, makine tarafindan iiretilen metinlerin tespit edilmesini daha da
zorlagtirmistir. Bu ¢alismada, makine tarafindan tiretilen metinlerin tespiti, bu tiir kotliye
kullanimlar1 azaltmak i¢in 6nemli bir karsi 6nlem olarak ele alinmistir. Ancak, bu tespitin
bircok teknik zorlugu ve agik problemleri beraberinde getirdigi vurgulanmistir. Caligsma,
mevcut NLG sistemlerinin sosyal ve siber gilivenlik baglaminda yarattigi tehditleri
kapsamli bir sekilde analiz etmis ve makine kaynakli metin tespit yontemlerini detayl bir
sekilde gozden gecirmistir. Ayrica, gelecekteki calismalar i¢in kritik tehdit modellerine
yonelik giiclii 6neriler sunulmustur (Crothers, Japkowicz ve Viktor, 2023). Bu baglamda,
tespit sistemlerinin gilivenilirlik, dayaniklilik ve hesap verebilirlik gibi kriterleri

kargilamasinin 6nemine vurgu yapilmistir.



Ali Dayan (2022), Dogal Dil isleme ile Makinelerin Kendi Dilini Modellemesi
Yiiksek Lisans tezinde yaptig1 calismada; makinelerin kendi dillerini iiretebilmesi i¢in
Yinelemeli Yapay Sinir Aglari, Mel Frekans Cepstral Katsayisi ve Dinamik Zaman
Cozgl gibi teknikleri kullanarak, makinelerin insana benzer sekilde kendi dillerini
olusturabilme siireclerine katkida bulunmustur ve bu siireclerin dogal dillerin olusumu ile

ilgili dil bilimcilere yol gosterebilecegini 6ne stirmiistiir.

Recep Ali Ay (2021), Dogal Dil Isleme ve Kiimeleme Yontemleri ile Miisteri
Yorumlarmin Incelenmesi Yiiksek Lisans tezinde yaptigi calismada; Tiirkiye’deki
otellere ait miisteri yorumlarini igeren veri seti, dogal dil isleme teknikleri ve kiimeleme
algoritmalar1 kullanilarak analiz edilmistir. Ozellikle DBSCAN algoritmas1 kullanilarak
miisteri yorumlar1 kiimelenmis ve yorumlar arasindaki benzerlikler tespit edilmistir. Bu
calisma sonucunda gelecekte farkli kiimeleme algoritmalar ile yapilacak ¢aligmalarda
misteri yorumlarinin benzersizligi ve giivenirligi hakkinda daha net fikirler

edinilebilecegi belirtilmistir.

Betiil Giiveng (2013), Machine Learning Methods In Natural Language
Processing (Dogal Dil Islemede Makine Ogrenme Yontemleri) Yiiksek Lisans tezinde
yaptig1 c¢alisamada; farkli metin tipleri iizerinde tekli ve c¢oklu metin O6zetlemede
kullanilan LexRank ve TextRank gibi grafik tabanli algoritmalarin etkinligini arastirmas,
Word2Vec ve PageRank algoritmalarini kullanarak otomatik anahtar kelime ¢ikarma
konusunda yeni ve etkili bir yontem onermistir. Calismasinda, 6zetleme algoritmalarinin
haber metinlerinde en iyi sonuclar1 verdigini, ancak kisa Oykiilerde daha az verimli

sonugclar elde ettigini belirtmistir.

Ozge Sevgili Ergiiven (2018), A Systematic Evaluation Of Semantic
Representations In Natural Language Processing (Dogal Dil Islemede Semantik
Gosterimlerin Sistematik Degerlendirmesi) Yiiksek Lisans tezinde yaptig1 calisgamada;
kelime gosterimlerinde Onceki istatistiksel yontemler ile glinlimiiz 6grenme tabanl
yaklasimlarii karsilastirmis ve bu iki yaklasim arasindaki iliskiyi incelemistir.
Calismasinda, ¢ok anlamli kelimelerin her bir anlami i¢in ayr1 gdsterimler saglayan yeni
bir yontem gelistirerek, kelime gosterimlerinin Dogal Dil Isleme problemlerindeki

uygulanabilirligini degerlendirmistir.



Abdul Majeed Issifu (2022), Dogal Dil Islemede Denetimli Makine Ogrenimi
Modellerinin Performansin1  Arttirmak Igin  Veri Zenginlestirme Ydntemlerinin
Gelistirilmesi Yiiksek Lisans tezinde yaptig1 ¢calismada; 'Basit Veri Zenginlestirme' (Easy
Data Augmentation) yontemlerini genisleterek, biyomedikal alanda Adlandirilmis Varlik
Tanima gorevleri i¢in uygulanabilirligini incelemistir. Bu ¢aligma kapsaminda, BERT ve
BioBERT gibi doniistiiriicii modeller iizerinde deneyler yaparak, veri zenginlestirme
yontemlerinin bu modellerin performansin1 nasil artirdigin1 gostermis ve Ozellikle

BCS5CDR-hastalik veri setinde %5.95 ve %8.49 oraninda F1 puani artis1 saglamistir.

Sosyal medya platformlarinin yayginlagsmasi, bilginin hizla paylagilmasini
saglamig, ancak bu durum sahte haberlerin de hizla yayillmasina zemin hazirlamistir.
Stileyman G. Taskin, Ecir U. Kiiciiksille ve Kamil Topal (2021) tarafindan yapilan bir
caligmada, Tirkge dilinde Twitter ilizerinde sahte haberlerin tespiti i¢in denetimli ve
denetimsiz makine 6grenmesi algoritmalari incelenmistir. Bu ¢aligmada K-ortalamalar,
Negatif Olmayan Matris Carpimi ve Dogrusal Diskriminant Analizi gibi denetimsiz
O0grenme algoritmalart ile K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri ve Rassal
Orman algoritmalar1 gibi denetimli O6grenme algoritmalarinin  performanslari
karsilastirilmistir. Elde edilen bulgular, denetimli 6grenme algoritmalarinin sahte haber
tespitinde daha yiiksek bir basariya sahip oldugunu gostermektedir. Ozellikle, denetimli
O0grenme algoritmalar1 0.86 F1-metrik degeriyle dikkat ¢ekerken, denetimsiz 6grenme
algoritmalarinin F1-metrik degeri 0.72 de kalmistir. Bu c¢alisma, sahte haberlerin
tespitinde makine oOgrenmesi algoritmalarinin etkili bir sekilde kullanilabilecegini

gostermektedir.

1.2. Dogal Dil Islemede Gelismeler ve Uygulama Alanlar

Literatiir taramasi sonucunda dogal dil isleme yontemleri {izerine ¢esitli alanlarda
yogun ¢alismalarin yapildig1 gozlemlenmistir. Bu ¢aligsmalar, makinelerin dil modelleme,
metin 6zetleme, anahtar kelime ¢ikarma ve semantik gosterim gibi gérevlerde daha etkili
olabilmeleri i¢in farkli yaklagimlar kullanmistir. Yapilan aragtirmalarda, denetimli ve
denetimsiz makine dgrenimi algoritmalarinin yani sira, kelime temsilleri ve kiimeleme
tekniklerinin uygulanmasiyla gesitli veri tiirleri izerinde 6nemli basarilar elde edilmistir.
Ayrica, sahte haber tespiti, miisteri yorumlarinin analizi ve biyomedikal alanlarda

adlandirilmig varlik tanima gibi uygulama alanlarinda dogal dil islemenin basarisinin



arttig1 goriilmektedir. Calismalar hem geleneksel istatistiksel yontemlerin hem de modern
o6grenme tabanli modellerin NLP problemlerine ¢éziim iiretmede etkili oldugunu ortaya

koymustur.

Makine tarafindan iretilen metinlerin tespiti, 6zellikle sahte haberlerin 6nlenmesi,
sosyal medya iceriklerinin dogrulanmasi ve egitim alaninda intihalin engellenmesi gibi
kritik alanlarda 6nem tagimaktadir. Yapilan ¢alismalar, dil modellerinin gelistirilmesiyle
birlikte makine tarafindan olusturulan iceriklerin daha dogal ve insan metinlerine benzer
yaptya biirlindiigiinii gostermektedir. Bu durum, tespit algoritmalarin1 zorlastirsa da,
Transformer tabanli modellerin performansini artirarak tespit siireglerini iyilestirme
firsatlar1 sunmaktadir. Ornegin, GPT-2 ve GPT-3 gibi modellerin olasilik tabanli
egilimleri incelenerek, igerikteki tahmin edilebilirlik diizeyine goére metinlerin kaynaginin

belirlenebilecegi vurgulanmistir.

Son donemlerde, hibrit yaklasimlar ve ince ayar (fine-tuning) yontemleri ile daha
etkili tespit sistemleri gelistirilmistir. Bu ¢calismalarda, birden fazla dil modeli ve makine
ogrenmesi algoritmasi birlestirilerek, dogruluk oranlar1 artirilmaktadir. LoRA gibi diisiik
maliyetli adaptasyon teknikleri, bliylik modellerin hafifletilmesini saglarken, ROBERTa
(Liu vd., 2019) veya BERT (Devlin vd., 2019) gibi modellerin performans kaybi olmadan
hizli sekilde calisabilmesine olanak tanimaktadir. Bu tiir tekniklerin, sahte metinlerin yani

sira farkli dillerdeki iceriklerde de basarili sonuglar verdigi ortaya konmustur.

Ayrica, topluluk 6grenme (ensemble learning) yontemleriyle farkli modellerin
ciktilar1 birlestirilmekte ve sonuclar daha gilivenilir hale getirilmektedir. Bu yaklagimlar,
icerikteki stilistik ve anlamsal 6zniteliklerin model performansini artirmada 6nemli bir
rol oynadigimi géstermektedir. Ozellikle sahte haberlerin tespiti konusunda denetimli ve
denetimsiz algoritmalar bir arada kullanilarak, sosyal medya platformlarinda bilgi
kirliliginin azaltilmas1 hedeflenmektedir. Bu yontemler, veri ¢esitliligi ve model

karmasiklig1 arttikca daha esnek ¢ozlimler sunma potansiyeline sahiptir.

Sonug olarak, literatiir taramasi, makine tarafindan iretilen metinlerin tespiti
alaninda biiyiik ilerlemeler saglandigint ve mevcut tekniklerin farkli uygulama
alanlarinda basariyla kullanildigini ortaya koymaktadir. Hibrit yaklagimlar, ince ayar
teknikleri ve topluluk 6grenme yontemleriyle gelistirilen sistemler, makine metinlerinin

tespitinde giiclii ¢oziimler sunmaktadir. Gelecekte ¢ok dilli veri kiimeleri iizerinde daha



genellenebilir tespit algoritmalarinin gelistirilmesi, bu alandaki kritik arastirma
alanlarindan biri olmaya devam edecektir. Bu ilerlemeler, sosyal medya igeriklerinin
dogrulanmasi, sahte haberlerle miicadele ve akademik sahtekarligin onlenmesi gibi

konularda onemli katkilar sunmaktadir.



2. MATERYALLER VE YONTEMLER

Bu bdliimde, ¢aligmanin yiiriitiilmesi sirasinda kullanilan yontemler ve uygulanan
islemler detayli bir sekilde agiklanmistir. Calismada, dogal dil isleme alaninda kullanilan
veri setleri, bu verilere uygulanan 6n isleme adimlar1 ve modelleme siirecleri ele
alimmigtir. Ayrica, kullanilan algoritmalar, 6zellik se¢imi yontemleri ve performans
degerlendirme metrikleri hakkinda bilgi verilmistir. Uygulama kapsaminda
gerceklestirilen tiim adimlar, calismanin hedeflerini gergeklestirmek icin sistematik bir

sekilde planlanmis ve uygulanmistir.

2.1. Yapay Zeka

Son yillarda, yapay zekd hayatimizin her alanina dahil olmus durumda ve
cogumuz bu teknolojilerin hayatimiz tlizerindeki etkisinin farkinda bile degiliz. Giinliik
rutinlerimizde, fark etmesek bile yapay zeka teknolojisi bize rehberlik etmektedir. Sabah
uyandigimizda, ilk is olarak cep telefonumuzu veya bilgisayarimizi kullanmaya
basliyoruz. Bu cihazlar, giinliik planlamalarimizda, karar alma siire¢lerimizde ve bilgiye

erisimde artik vazgecilmez hale geldi.

Cihazlarimiz1 agtiimiz andan itibaren, yapay zekanin sagladigi pek ¢ok islevi
kullanmaya basliyoruz. Yiiz tanima teknolojisi, e-postalar, uygulamalar, sosyal medya,
dijital sesli asistanlar, ¢evrimi¢i bankacilik iglemleri, stiriis yardimlari, aligveris ve
eglence amagcli platformlar vb. bu teknolojinin birer {iriinleridir. Yapay zeka, artik kisisel
ve profesyonel ¢evrimici hayatimizin her kosesine dokunmus durumdadar. Is diinyasinda
kiiresel iletisim ve veri biliminden yararlanma stireci hizla 6nem kazanmaktadir ve bu

teknolojinin biiylime potansiyeli sinirsiz goriinmektedir.

Giliniimilizde yapay zeka, siradan bir teknoloji olarak kabul edilmektedir; peki

yapay zeka aslinda nedir ve nasil ortaya ¢ikt1?

Yapay zeka, genellikle insan zekas1 gerektiren veya insan kapasitesinin Stesindeki
verileri analiz edebilen, tahminde bulunabilen, 0grenebilen veya eyleme gegebilen
bilgisayarlar ve makineler gelistirmeyi amaglayan bilim dalidir. Bilgisayar bilimi, veri
analitigi, istatistik, donanim ve yazilim miihendisligi, dil bilimi, sinir bilimi gibi ¢esitli
disiplinleri kapsayan genis bir alan olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu alan, ayn1 zamanda felsefe

ve psikoloji gibi daha soyut bilim dallarin1 da igerir.
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Is diinyasinda yapay zeka, operasyonel diizeyde genellikle makine 6grenimi ve
derin 6grenmeye dayali teknolojiler olarak kullanilir. Bu teknolojiler, veri analizi, tahmin
ve Ongorii, nesne siniflandirma, dogal dil isleme, Oneri sistemleri ve akilli veri erisimi

gibi bir¢ok uygulamayi igerir.

Yapay zekanin temelleri, Ikinci Diinya Savasi sirasinda Alan Turing’in Alman
sifrelerini ¢ozme c¢alismalariyla birlikte atilmistir. Turing’in bu devrim niteligindeki
calismalari, bilgisayar bilimlerinin bazi temel prensiplerinin gelismesine katki
saglamistir. 1950’11 yillara gelindiginde, Turing makinelerin kendi baslarina
diisiinebilecegi fikrini ortaya atmistir. Bu radikal diisiince, makine 6greniminin problem
cozmedeki artan rolii ile birlestiginde, yapay zeka alaninda 6nemli ilerlemelere Zemin

hazirlamistir. Arastirmalar, makinelerin insanlara benzer sekilde nasil:

- Diisiinebilecegi,

- Anlayabilecegi,

- Ogrenebilecegi,

- Ve kendi “zekasin1” kullanarak sorunlar1 ¢ézebilecegi
gibi konular iizerinde yogunlasmistir. 1950’lerde Marvin Minsky ve John McCarthy gibi
bilgisayar bilimciler, bu potansiyeli fark ederek Turing’in ¢alismalarini daha da ileriye
tasimislardir (Yilmaz, 2015). 1956 yilinda Dartmouth College, ABD’de diizenlenen bir
calismada, bugiin yapay zeka alani olarak bildigimiz alanin temellerini atmistir (Saygili,
2020). Bu atdlyeye katilan bir¢ok bilim insani, dniimiizdeki on yillarda yapay zeka

alaninda lider ve yenilik¢i isimler haline gelmistir.

Alan Turing’in ¢1gir agcan arastirmalarinin bir kaniti olarak, giiniimiizde hala
giincellenmis versiyonuyla kullanilan Turing Testi, yapay zeka arastirmalarinda basariy1

Olgmek i¢in 6nemli bir ara¢ olarak kabul edilmektedir.

2.1.1. Turing Testi: Insan Gibi Davranma Yaklasim

Alan Turing’in yapay zeka alanindaki en 6nemli katkilarindan biri, Turing Test’i
olarak bilinen yaklasimidir. Bu test, makinelerin insan benzeri zeka sergileyip
sergileyemeyecegi konusunu belirlemek amaciyla gelistirilmistir. Alan Turing, bir
makinenin diistinme kapasitesine sahip olup olmadigini anlamak amaciyla, insanlarla

makine arasinda karsilikli bir iletisim ortami olusturmayr onermistir. Bu ortamda, bir
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insan katilimei, bir bilgisayar ve bagka bir insanla yazili olarak iletisim kurar. Eger insan
katilimci, makinenin bir insan m1 yoksa bir bilgisayar m1 oldugunu ayirt edemezse, bu
durumda makine ‘basarili’ kabul edilir ve bu, onun insan benzeri diisiinme yetenegine

sahip olduguna isaret eder.

Turing Testi, yapay zekanin gelisiminde biiyiikk bir doniim noktasi olmustur.
Turing’in bu yaklagimi, makinelerin sadece 6nceden belirlenmis gorevleri yerine getiren
cihazlar olmasmin Otesine gecip, insan gibi diislinebilen varliklar haline gelip
gelemeyecegi sorusunu giindeme getirmistir. Turing’in 1950°lerde ortaya koydugu bu
fikir, bilgisayar bilimi ve yapay zeka arastirmalari i¢in yeni bir bakis acis1 gelistirmistir.
Testin temel amaci, zeka kavramini soyut bir kavramdan ¢ikararak, Slgiilebilir bir

yaptya doniistiirmeyi hedeflemistir.

Bu baglamda, Turing Testi sadece teknik bir ara¢ olmanin Gtesinde, yapay
zekanin felsefi boyutlarii da tartismaya agmistir. Makinenin “diisiinmesi” veya
“anlamas1” gibi kavramlar, biligsel bilim ve yapay zeka alaninda derin tartigmalara yol
acmustir. Turing, makine zekasini degerlendirirken bu tiir metafizik sorulardan kaginmis
ve tamamen pratik bir yaklasima odaklanmistir. Ona gore, bir makinenin zekasi, insanin
davranigini taklit edebilme kabiliyeti ile Olgiilmeliydi. Bu, yapay zekanin bugiinkii

gelisiminde hala 6nemli bir dayanak noktasidir.

Yapay zekad sistemlerinin basarili bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in farkli alt
disiplinlerin biitiinlesmis bir sekilde ¢alismas1 gerekmektedir. Ornegin, dogal dil isleme
(NLP), bir dilin anlamint ve yapisin1 analiz ederek bilgisayarlarin insanlar gibi dil
anlayabilmelerini saglamaktadir. Bu, makinelerin metinleri analiz etmesi, 6zetlemesi ve
dogru cevaplar tiretmesi i¢in kritik bir beceridir. Bilgi temsili, bilgisayarlarin 6grenilen
bilgiyi depolayabilmesi ve bu bilgiyi etkin bir sekilde ¢ikarabilmesi i¢in dnemlidir. Bu,
makinenin 0grendigi verilerden anlam ¢ikarabilmesi ve bunlar1 karar verme

stireglerinde kullanabilmesi anlamina gelmektedir.

Bunlarin yani sira, otomatik akil yiirlitme, yapay zekanin bir problem ¢6zme
stirecinde mantiksal ¢ikarimlarda bulunabilmesini saglamaktadir. Bdylece makine,
gecmis deneyimlerinden edindigi bilgilerle yani problemleri ¢ozebilir ve sonuglar

iiretebilir. Makine 6grenmesi ise, yapay zekanin siirekli olarak kendini gelistirmesine
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olanak tamimaktadir; bu sayede makine, yeni veri deneyimlere dayali olarak

performansini iyilestirir ve gelecekteki sorunlar i¢in daha iyi tahminler yapabilir.

Turing Testi, bu temel bilesenlerin birlikte ¢alistig1 bir test ortami1 sunmaktadir.
Fiziksel temas gerektirmeyen bu test, bilgisayarlarin insan davraniglarini taklit etme
yetenegini degerlendirmektedir. Bilgisayar goriisii ve robotik gibi disiplinler de bu
stireci desteklemektedir. Nesnelerin tanimlanmasi ve manipiile edilmesi, yapay zekanin
cevresiyle daha etkili bir sekilde etkilesimde bulunmasina yardimei olmaktadir. Turing
Testi’nde, bir sorgulayict hem insana hem de yapay zeka tarafindan kontrol edilen bir
makineye sorular yoneltmektedir. Bu siirecte, makine ve insan kendilerini insan olarak

kanitlamaya caligirken, sorgulayici da kimin makine oldugunu belirlemeye ¢alisir.

2.1.2. Makine Ogrenmesi

Teknolojinin hizla ilerlemesi ile, bilgisayarlarin sadece programlanmis gorevleri
yerine getirmekle kalmayip, ayn1 zamanda verilen 6grenme yetenegi kazandigi yeni bir
doneme bagladik. Bu donemin temel taslarindan biri olan makine 6grenmesi, giinliik
yasamimizin pek c¢ok alaninda devrim niteliginde etkiler olusturmustur. Makine
O0grenmesi sayesinde, bilgisayarlar karmasik problemleri ¢6zmek, tahminlerde bulunmak

ve biiyiik veri kiimelerinden anlamli sonuglar ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir.

Ogrenme, bireyin ya da bir sistemin, deneyimler aracilifiyla bilgi edinme, bu
bilgiyi kullanarak performansmi gelistirme siirecidir. Insanlar icin &grenme,
cevrelerinden aldiklar bilgileri isleyerek bilingli ya da bilingsiz bir sekilde davranislarini
degistirmeyi igermektedir. Benzer sekilde, makine 6grenmesi de verilerden 6grenme
siirecini ifade etmektedir ve bu siiregte algoritmalar, verilen 6rneklerden hareketle kendi

performanslarini iyilestirmektedir.

Makine Ogrenmesi (ML), bilgisayarlarin agikca programlanmadan, veri ve
deneyimlerden 6grenerek karar verebilme yetenegine sahip olmasini saglayan ve biiyiik
veri kiimeleri ilizerinde c¢alisan ve bu verilerden Ogrenen algoritmalar gelistirmeyi
amaclayan bir yapay zeka disiplinidir. Bu teknik, bilgisayarlarin ag¢ik talimatlar
olmaksizin gorevleri yerine getirebilmesini saglamak icin veri modellerini analiz
etmektedir ve elde ettigi bilgiyi kullanarak gelecekteki kararlar1 veya tahminleri optimize

etmektedir. Makine 6grenmesi, bankacilik, ¢cevrimici aligveris ve sosyal medya gibi pek
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cok alanda etkin bir sekilde kullanilmaktadir ve kullanic1 deneyimlerini iyilestirmek icin
cesitli algoritmalar devreye sokulmaktadir. Gelisen teknoloji ile, makine 6grenmesi,

giinliik hayatimizin 6nemli bir parcasi haline gelmistir.

Makine 6grenmesi siireglerinde gorevlerin basariyla tamamlanabilmesi i¢in belirli
adimlarin izlenmesi gerekmektedir. Bu adimlar, verilerin toplanmasindan modelin
performansini artirmaya kadar genis bir yelpazeyi kapsamaktadir. Herbir agsama, modelin
genel basarisini dogrudan etkileyen kritik siiregler icermektedir. Asagida, bu adimlarin

detaylandirilmis aciklamalari yer almaktadir.

Veri Toplama (Collecting Data): Makine 6grenmesi siirecinin ilk ve en dnemli
adimi, modelin egitilmesi i¢in gerekli olan verilerin toplanmasidir. Veri, modelin
Ogrenilmesini saglayan ana kaynaktir ve bu verilerin kalitesi, modelin nihai performansini
dogrudan etkilemektedir. Veriler, genellikle veri tabanlari, metin dosyalari, web siteleri
ve sosyal medya gibi ¢esitli kaynaklardan toplanabilir. Bu asamada, toplanan verilerin
model i¢in anlamli olmasina dikkat edilmelidir. Ge¢gmis verilerin toplanmasi, gelecekteki
tahminler ve analizler i¢in saglam bir temel olusturmaktadir ve modelin basarili bir

sekilde egitilmesine olanak tanimaktadir.

Verilerin Hazirlanmasi (Preparing the Data): Toplanan ham veriler, genellikle
modelin egitimi i¢in dogrudan kullanilamaz. Bu nedenle verilerin temizlenmesi,
diizenlenmesi ve On islemeden gecirilmesi gerekmektedir. Bu siireg, verideki hatalarin
diizeltilmesini, eksik verilerin tamamlanmasini ve modelin 6grenmesi i¢in uygun hale
getirilmesini igermektedir. Dogal dil isleme (NLP) gibi spesifik alanlarda, durma
sozcuklerinin (stopwords) temizlenmesi, noktalama isaretlerinin ¢ikarilmasi ve veri
setinin uygun formatta diizenlenmesi gibi islemler yapilmaktadir. Verilerin dogru bir
sekilde hazirlanmasi, modelin performansini artirir ve dogru sonuglar elde edilmesine

katkida bulunur.

Modeli Egitmek (Training a Model): Model egitimi, makine 6grenmesi siirecinin
en kritik asamalarindan biridir. Bu adimda, verilerin temsili i¢in uygun bir model
olusturulur ve belirlenen algoritmalar araciligiyla egitim siireci baglatilir. Danigmanli
(supervised) 6grenme yontemlerinde, veriseti egitim ve test olarak ikiye ayrilir. Egitim
kiimesi, modelin 6grenme siirecini gergeklestirirken, test kiimesi modelin dogrulugunu

degerlendirmek i¢in kullanilir. Dogru algoritmanin secilmesi ve verilerin modele dogru
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bir sekilde sunulmasi, bu agamanin basarisini belirlemektedir. Model egitimi siireci,
dogru sonuglara ulasmak i¢in modelin farkli parametrelerle yeniden egitilmesini

gerektirebilir.

Modelin Degerlendirilmesi (Evaluating the Model): Egitilen modelin ne kadar
basarili oldugunu belirlemek i¢in, modelin performanst degerlendirilir. Bu asamada,
egitim sirasinda kullanilmayan test kiimesi, modelin dogrulugunu ve tahmin kabiliyetini
O6lcmek icin kullanilir. Modelin performansi, c¢esitli metriklerle (6rnegin dogruluk,
kesinlik) analiz edilir. Bu degerlendirme, modelin gercek diinya verileriyle nasil basa
cikacagmi tahmin etmeye yardimci olur ve modelin iyilestirilmesi icin onemli geri

bildirimler saglamaktadir.

Performans1  Artirmak  (Improving the Performance): Modelin ilk
degerlendirilmesinden sonra, performansi artirmak i¢in c¢esitli adimlar atilabilir. Bu
asama, modelin dogrulugunu ve etkinligini gelistirmek i¢in yapilacak optimasyonlar
icermektedir. Ornegin, modelin daha karmasik hale getirilmesi, farkli bir algoritma
secilmesi veya egitim verilerinin artirilmas: bu siirecte yapilabilecek miidahelelerdir.
Performans iyilestirmeleri, daha fazla veri toplama, hiperparametre optimizasyonu veya
modelin yeniden egitilmesi gibi yontemlerle saglanabilmektedir. Bu asama, siirekli bir

tyilestirme siirecini igerir ve modelin genel basarisini artirmay1 hedeflemektedir.

Makine 6grenmesi, pek ¢ok farkli amag¢ dogrultusunda gelistirilen ve kullanilan
bir teknolojidir. Bu amaglar, genel olarak {i¢ ana kategori altinda incelenebilir (Carbonell
ve ark., 1989): Hedef Tabanl1 Caligsmalar, Bilissel Simiilasyon ve Teorik Analiz. Her bir
kategori, makine Ogrenmesinin farkli yonlerini ve bu alamin c¢esitli uygulama

alanlarindaki potansiyelini kesfetmek amaciyla yapilandirilmistir.

Hedef Tabanli Calismalar: Makine 6grenmesinin en yaygin kullanimlarindan biri,
belirli bir gorevi yerine getirmek amaciyla gelistirilmis sistemlerdir. Bu hedef tabanl
caligmalar, belirlenen gorevlerin etkin bir sekilde gerceklestirilmesi i¢in 6grenme
sistemlerinin tasarimini ve analizini kapsamaktadir. Ornegin, bir goriintii tanima sistemi,
gorsel verilerdeki nesneleri dogru bir sekilde tanimlamak i¢in egitilir. Bu tiir sistemlerin
amact, spesifik bir problemi ¢6zmek ve bu dogrultuda optimum performans gostermektir.

Hedef tabanli ¢alismalar, yapay zekanin pratik uygulama alanlarinda en ¢ok karsilasilan
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kullanim senaryolarini olusturmaktadir. Bu sistemler genellikle saglik, finans, glivenlik

ve perakende gibi ¢esitli endiistrilerde basariyla uygulanmaktadir.

Biligsel Simiilasyon: Biligsel simiilasyon, makine 6grenmesinin bir diger 6nemli
amacidir ve insanin 0grenme siire¢lerini arastirarak bu siirecleri bilgisayar ortaminda
modellemeyi hedeflemektedir. insan beyninin karmasik 6grenme mekanizmalarinin
anlasilmasi, bu mekanizmalarin simiilasyon yoluyla kopyalanmasi ve makinelere entegre
edilmesi, biligsel simiilasyonun temelini olusturmaktadir. Bu yaklagim, insan benzeri
zekaya sahip sistemler gelistirmek ve insan davranislarini daha iyi anlamak i¢in kullanilir.
Ornegin, bir dil isleme modeli, insanlarin dogal dilde nasil égrendigini simiile ederek,
metinleri anlama ve tiretme becerisi kazanir. Biligsel simiilasyon, yapay zekanin insan

zekasini taklit etme potansiyelini arastiran ¢alismalarda kritik bir rol oynamaktadir.

Teorik Analiz: Makine 6grenmesinin bir diger 6nemli arastirma alan1 ise teorik
analizdir. Bu, belirli bir uygulama alanindan bagimsiz olarak, 6grenme metotlar1 ve
algoritmalarinin derinlemesine incelenmesi anlamina gelmektedir. Teorik analiz, makine
o0grenmesinin temel prensiplerini anlamak, algoritmalarin matematiksel temellerini
kesfetmek ve bu algoritmalarin performansini analiz etmek i¢in yapilmaktadir. Bu
calismalar, makine 6grenmesinin daha genis bir yelpazede uygulanabilmesi ve yeni
algoritmalarin gelistirilmesi i¢in 6nemli bir zemin saglamaktadir. Teorik analiz, makine
ogrenmesinin simirlarmi belirlemek ve bu sinirlarin tesine gegmek ic¢in yapilan
caligmalar1 kapsar. Ornegin, bir optimizasyon algoritmasinin etkinligini incelemek, daha

karmasik ve verimli modellerin olusturulmasina olanak tanimaktadir.

Bu ii¢ ana kategori, makine 6grenmesinin ¢esitli amaclarini ve arastirma yonlerini
kapsamaktadir. Hedef tabanli ¢alismalar, pratik ¢éziimler sunarken; bilissel simiilasyon,
insan zihnini modellemeye odaklanir ve teorik analiz ise bu sistemlerin temel
prensiplerini arastirir. Tiim bu yaklasimlar, makine 6grenmesi alaninin siirekli gelisimine

katkida bulunur ve bu teknolojinin ¢esitli sektorlerdeki uygulamalarini genisletir.
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Sekil 1. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Simiflandirilmasi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Makine Ogrenmesi, ¢esitli algoritmalarin uygulanmasiyla farkli 6grenme
modellerine dayali olarak gerceklestirilmektedir. Bu modeller, verilerin yapisina ve elde
edilmek istenen sonuglara bagl olarak farklilik gostermektedir. Genellikle dort ana
makine 6grenme modeli kullanilmaktadir; denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, yari
denetimli 6grenme ve takviyeli 6grenme. Bu modellerin her biri belirli veri tiirlerini

islemek ve spesifik hedeflere ulasmak amaci ile farkli algoritmalar kullanmaktadir.

2.1.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, en yaygin kullanilan makine 6grenmesi modellerinden bir
tanesidir. Bu modelde algoritmalar, etiketli veri kiimeleri iizerinde egitilir. Yani, giris
verilerine karsilik gelen dogru cikislar zaten bilinmektedir ve algoritma bu drneklerden
ogrenerek yeni verilere dogru tahminler yapmayi amaclar. Denetimli 6grenme
algoritmalar1 genellikle smiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilmaktadir.
Ornegin, bir e-posta siniflandirma sistemi, e-postalar1 spam veya spam degil olarak
siiflandirmak i¢in denetimli 6grenme tekniklerinden faydalanmaktadir. Bu model,
ozellikle biliylik ve etiketlenmis veri kiimelerine sahip oldugunuzda etkili sonuglar

verebilir.
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2.1.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, verilerin etiketlenmedigi durumlarda kullanilir. Bu model,
algoritmalarin verilerdeki gizli desenleri ve yapilar1 kesfetmesine olanak tanimaktadir.
Denetimsiz 6grenme algoritmalari, ozellikle kiimeleme ve boyut indirgeme gibi
algoritmalarda etkilidir. Ornegin, miisteri segmentasyonu yapmak isteyen bir perakende
sirketi, denetimsiz O6grenme teknikleriyle miisterileri benzer Ozelliklerine gore
gruplandirabilir. Bu model, verilerin dogal yapisim1 ortaya ¢ikarmak ve bilinmeyen

iliskileri kesfetmek icin idealdir.

2.1.2.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz 6grenme modellerinin bir
kombinasyonudur. Bu model, az miktarda etiketli veriyi biiyiik miktarda etiketsiz veri ile
birlestirir. Yar1 denetimli 6grenme, genellikle etiketli verilerin sinirli oldugu ancak biiyiik
miktarda etiketsiz veri bulundugu durumlarda kullanilmaktadir. Ornegin, tibbi
gorilintiileme alaninda ¢ok sayida etiketsiz goriintli bulunurken, yalnizca birkaginin dogru
bir sekilde etiketlenmis olmasi yaygindir. Yar1 denetimli 6grenme, bu etiketsiz

goriintiileri de kullanarak daha dogru sonuglar elde etmeye yardimci olabilir.

2.1.2.4. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli Ogrenme, danismanli O6grenmeye benzer sekilde geri bildirim
mekanizmalarini kullanir, ancak bu geri bildirimler 6diil ve ceza yolu ile saglanmaktadir.
Bu yontem, sistemlerin ¢evresel etkilere adaptasyon yeteneklerini gelistirir ve kendi
performanslarini siirekli olarak iyilestirme firsati sunmaktadir. Bu siirecte danismanin
rolii, yalnmizca sonuglar1 degerlendirmekle sinirli kalmaz, ayn1 zamanda sistemin 6grenme
dinamiklerini yonlendirme ve optimizasyon siirecine katkida bulunma anlaminda énemli
bir yer tutar. Takviyeli 6grenme, 6zellikle oyun teorisi, robotik ve otonom sistemler gibi
alanlarda kullanilmaktadir. Ornegin, bir otonom arag, gevresindeki engelleri algilayarak
ve bunlara tepki vererek en giivenli siiriis stratejisini 6grenebilir. Takviyeli 6grenme,

stirekli geri bildirim alarak performansi iyilestiren adaptif bir modeldir.
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Makine 6grenmesi modellerinde, kullanilan algoritmalar tek basina veya bir arada
calistirilabilir. Bazi durumlarda, karmasik ve dngoriilemeyen veriler {izerinde miimkiin
olan en 1iyi sonuglar elde edebilmek icin birden fazla algoritmanin birlestirildigi hibrit
yaklagimlar tercih edilir. Bu tiir yaklasimlar, 6zellikle biiyiik veri analitigi ve derin
ogrenme alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin, bir metin analiz projesinde,
veriyi On islemek icin denetimsiz Ogrenme teknikleri kullanilabilirken, nihai
siniflandirma i¢in denetimli 6grenme algoritmalar1 devreye girebilir. Algoritmalarin bir
arada kullanilmasi, makine 6grenmesinin giiclinii artirarak daha dogru ve etkili sonuglar

elde edilmesine olanak tanir.

2.1.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dali olarak, insan beyninin karmasik
isleyisini taklit etmek amaciyla gelistirilen ¢ok katmanli sinir aglarini kullanmaktadir
(Opperman, 2023). Bu yontem, makinelerin verilerden daha karmasik desenleri
Ogrenmesine olanak tanimaktadir ve yapay zekanin gilinlimiizdeki bir¢ok uygulamasina
giic veren temel teknolojilerden biridir. Derin 6grenme ile geleneksel makine 6grenmesi
algoritmalar1 arasindaki temel fark, kullanilan sinir aglarmin derinligi ve katman
sayisinda yatmaktadir. Geleneksel modeller daha az katman kullanirken, derin 6grenme

modelleri, yilizlerce hatta binlerce katmanla ¢alisarak daha karmasik problemlere ¢6ziim

bulmay1 hedeflemektedir.
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Bu ¢ok katmanli yapilar sayesinde derin 6grenme, resim tanima, ses tanima ve
dogal dil isleme gibi insan zekasi gerektiren bir¢cok gorevi basarili bir sekilde yerine
getirebilmektedir. Ornegin, dijital asistanlar, yiiz tanima sistemleri, dolandiricilik tespit
sistemleri ve otonom araglar gibi gilnliik hayatimizda siklikla karsilastigimiz

teknolojilerin arkasinda derin 6grenme algoritmalar1 yer almaktadir.

Derin 6grenme, sinir aglari adi verilen ve veri girigleri ile ¢alisan algoritmalar
sayesinde, verilerdeki desenleri taniyarak, siniflandirma ve tahminler yapmaktadir. Sinir
aglarmin katmanlar1 arasinda gerceklesen ileri yayilim ve geri yayilim stirecleri, modelin
hatalarin1 zamanla diizelterek daha dogru sonuglar elde etmesini saglamaktadir. Bu yap1
sayesinde, derin 6grenme modelleri siirekli olarak kendini gelistirmekte ve karmagik

problemleri ¢cozmede giderek daha etkili hale gelmektedir.

Derin 6grenmenin bu kendini gelistirme yetenegi, onu yapay zekd alaninda
vazgecilmez kilmaktadir. Ozellikle biiyiik veri kiimeleri iizerinde calisarak, insan
gozetimine gerek kalmadan kendi kararlarini optimize edebilme kabiliyeti, derin
O0grenmenin genis ¢apta benimsenmesine yol agmustir. Saglik hizmetlerinden otonom arag
teknolojilerine, finansal tahminlerden miisteri hizmetleri siirecine kadar genis bir
yelpazede kullanilan bu teknoloji, gelecegin dijital diinyasinda daha da biiytlik bir etki
olusturacaktir. Giderek artan veri miktar1 ve hesaplama giicii ile, derin 6grenme
algoritmalarinin insan yagamini doniistiirme potansiyeli sinirsizdir. Bu da yapay zekanin
gelecekteki gelisiminde derin 6grenmenin kritik bir rol oynamaya devam edecegini

gostermektedir.

Makine Ogrenmesi, yapay zekanin onemli bir dali olup, bilgisayarlarin veri
lizerinde O6grenmesini saglamaktadir. Bu alandaki en ileri tekniklerden bir olan derin
ogrenme, Ozellikle karmasik problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Derin
o0grenme, makine 0grenmesi tekniklerini daha ileri bir seviyeye tasiyarak, biiylik veri

setlerinde daha karmasik analizler yapabilme yetenegine sahiptir.

Yapay zeka genel anlamda makinelerin insan benzeri diisiinme ve karar verme
yeteneklerini simiile etme ¢abasidir. Bu genis alanin bir alt dali olan makine 6grenmesi,
bilgisayarlarin deneyimlerinden 6grenip gelismesini saglarken, insan miidahalesine
duyulan ihtiyaci azaltmaktadir. Derin 6grenme ise makine 6grenmesinin daha ileri bir

seviyesi olarak, ¢cok katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak daha biiyiik ve karmasik veri
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kiimelerini analiz etmektedir. Bu {i¢ kavram birbirleri ile yakindan iliskili olup, yapay
zeka teknolojilerinin gelismesinde derin 6grenmenin makine &grenmesi teknikleriyle

olan etkilesimi 6nemli bir rol oynamaktadir.

YAPAY ZFKA

Insan zekasi gerektiren gérevieri verine getirebilen bilgisayvar
sistemlerinin teorisi ve gelistirilmesi. bir makinenin insan zekasim
taklit etme yetenegi

MAKINE OGRENMESI

Bir sistemin deneyimlerden otomatik olarak 6frenmesini ve
gelismesini saglavan yapay zeka uygulamas:

DERIN OGRENME i

.IJ. \
[ karmagik algoritmalar ve derin sinir aglan kullanarak "-.\ J
il bir modeli egiten Makine Ogrenmesinin uygulamast

Sekil 3. Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka ve Derin Ogrenme Arasindaki fliski

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

2.2. Dogal Dil isleme

Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing- NLP), bilgisayarlarin insan dilini
anlamasini, islemesini ve iretmesini saglayan bir yapay zeka (Al) dalidir. Bu teknoloji,
makine 6grenmesi ve derin 0grenme tekniklerinden yararlanarak, bilgisayarlarin dilin
karmasikliklarin1 anlamasini miimkiin kilmaktadir. NLP, dilbilimin kural tabanli
modellemesi ile istatistiksel modellemeyi birlestirir ve bu sayede bilgisayarlarin hem
metinleri hem de sesli komutlar1 taniy1p isleyebilmesini saglamaktadir. Bugiin, NLP

teknolojileri bir¢cok giinliik uygulamada kullanilmaktadir; arama motorlari, dijital
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asistanlar, sesli GPS sistemleri ve miisteri hizmetleri chatbotlar1 bu teknolojinin yaygin

kullanim alanlarindan bazilaridir.

Dogal Dil islemenin modern diinyadaki etkisi giderek artmaktadir. NLP’nin
arastirma alanindaki ilerlemeler, biiyiik dil modellerinin (LLM’ler) iletisim
yeteneklerinden, goriintii liretme modellerinin metin isteklerini anlamasina kadar genis
bir yelpazede teknolojik gelismelere kapt agmistir. Bu baglamda, NLP nin dogal dildeki
veri sorgulama yetenekleri, kullanicilarin makinelerle daha dogal bir sekilde etkilesim
kurmasma olanak tamimaktadir. Ornegin, sanal asistanlar, kullanicilarin sorularini
anlayarak dogal bir dilde yanit vermekte ve bu siiregte NLP teknolojisini kullanmaktadir.
Ayrica, web aramalari, e-posta spam filtreleme, otomatik ¢eviri, belge 6zetleme, duygu
analizi ve yazim denetimi gibi bircok ara¢c da NLP ile gii¢lendirilmistir. Bu 6rnekler,

NLP’nin yazili ve sozlii diller tizerinde nasil genis bir etki olusturdugunu gostermektedir.

Dogal dil islemenin giicli, sadece mevcut verilerle sinirli kalmamakta, ayni
zamanda gelecekteki etkilesimleri de daha dogal ve akici hale getirebilmektedir. Verilerin
bu sekilde islenmesi, daha gelismis insan-bilgisayar etkilesimleri saglayarak dijital

diinyanin daha erisilebilir ve kullanic1 dostu olmasini saglamaktadir.

Dogal Dil Isleme (DDI) alaninda yapilan ¢aligmalar, insan dilini anlamay: ve
isleyebilmeyi amaglayan ¢esitli uygulamalarla hayat bulmaktadir. Bu ¢aligmalar, sadece
metin ve ses verilerini analiz etmekle kalmaz, ayn1 zamanda bu veriler iizerinden anlam
cikarma, dil cevirisi, sesli etkilesim gibi gelismis islevler sunarak, dijital araglarin daha
sezgisel ve etkili hale gelmesine katki saglamaktadir. Gelisen DDI(NLP) teknolojileri,
dilin karmasikligini ¢6ziimleyerek, dilsel hatalar1 otomatik olarak diizeltme, kullanicilarin
daha dogru ve akici metinler iiretmesine yardimci olma gibi 6zelliklere giindelik yagamin

ayrilmaz bir pargasi olmustur.

Bu kapsamda, DDI teknolojileri birgok farkli alani kapsamaktadir. Ornegin,
yazilim yardimci araglar1 sayesinde kullanicilar metinlerindeki dilbilgisel ve yazim
hatalarin1 kolayca diizeltebilirler. Bu tiir araglar, dilin kurallarim1 6grenen modellerle
desteklenmektedir ve yazim yanlislarini diizeltme islevi saglamaktadir. “Bul ve Degistir”
gibi araglar, metindeki belirli terimlerin veya kelimelerin hizlica bulunup degistirilmesini
miimkiin kilmaktadir. Optik karakter tanima (OCR) teknolojileri ile basili metinler dijital

ortama aktarilmaktadir ve bu siirecte olasi hatalar diizeltilmektedir.
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Bunlarm yani sira, Dogal Dil isleme teknolojileri, metin 6zeti ¢ikarma gibi
karmagik gorevlerde de kullanilmaktadir. Bu 6zellik, uzun metinlerin ana noktalarini 6ne
cikararak kullanicilarin hizlica bilgi edinmelerini saglamaktadir. Bilgi ¢ikarma ise metin
icerisindeki belirli bilgileri tespit edip organize etmektedir, boylece metinden anlamli ve
yapilandirilmis veriler elde edilmektedir. Ayrica, bilgiye erisim ve metin anlama
gorevleri, bliyiik veri kiimeleri igerisinde arama yapmay1 ve kullanicinin aradig: bilgiyi

daha hizli bulmay1 miimkiin kilmaktadir.

Sesli etkilesim teknolojileri, bilgisayarlarla dogal bir sekilde iletisim kurmay1
saglamaktadir. Bilgisayarin konusma yetenegi, metinleri sesli olarak okuma ozelligi
sunarken, konusmayi anlama teknolojileri, sesli komutlari metne doniistiirerek
kullanicilarin konusma yoluyla bilgisayarlara komut vermesini miimkiin kilmaktadir.
Soru yanit sistemleri, kullanicilardan gelen sorular1 analiz etmektedir ve dogru yanitlari

vermektedir, boylece bilgiye erisim siirecini hizlandirir.

Yabanci dil 6grenme ve yazma yardimcilart gibi uygulamalar, dil 6grenme
siirecinde kullanicilara destek saglamaktadir. DDI’nin bir diger 6nemli islevi ise dogal
diller aras1 geviri yapabilme yetenegidir. Bu ozellik, farkli diller arasindaki metinlerin

dogru ve hizl bir sekilde ¢evrilmesini saglar ve kiiresel iletisimi giiclendirir.

Bu teknolojiler, dilin derinliklerine niifuz ederek, dijital diinyanin her alaninda
kullanicilarin yasamini kolaylastirmakta ve insan-bilgisayar etkilesimlerini daha verimli

hale getirmektedir.

Dogal Dil Isleme calismalari, insan dilinin karmasikhi ve belirsizlikleri
nedeniyle cesitli zorluklarla kars1 karsiya kalmaktadir. Bu zorluklar, dilin kuralsiz
yapisindan kaynaklanan sorunlardan, metin ve konusmanin anlamini dogru bir sekilde
cikarma ¢abalarina kadar genis bir yelpazede yer almaktadir. DDI alaninda karsilagilan
zorluklar, bu teknolojilerin daha etkili ve gilivenilir hale gelmesi i¢in asilmasi gereken
onemli engeller olarak goriilmektedir. Asagida bu zorluklar ve bunlarin iistesinden

gelmek i¢in siirdiiriilen ¢alismalarin bazi detaylar1 ele alinmustir.

Kuralsiz ve Anlasilmaz Konusmalar: insanlarin konusma tarzi, yazili dile kiyasla
¢cok daha diizensiz ve karmasik olabilir. Konusma sirasinda dilbilgisel hatalar,
duraklamalar, tekrarlar veya yanlis telaffuzlar gibi unsurlar ortaya ¢ikar. Bu durum, dogal

dil isleme algoritmalarinin konusulan dili dogru bir sekilde anlamasini zorlastirir. Bu

23



zorlugun tstesinden gelmek i¢in dil modelleri, biiyiik veri kiimeleri lizerinde egitilerek

farkli konusma bi¢imlerini ve aksanlari daha iyi anlamak ig¢in gelistirilir.

Kuralsiz ve Bozuk Yazilar: Yazili metinlerde, 6zellikle sosyal medya gibi
platformlarda, dilbilgisel hatalar, eksik sozciikler veya karigik climle yapilari sikca
goriilmektedir. Bu tiir bozuk yazilarin islenmesi, DDI sistemleri igin biiyiik bir zorluk
teskil etmektedir. Bu sorunu agsmak ic¢in yazim hatalarini otomatik olarak diizeltebilen ve

eksik bilgileri tamamlayabilen algoritmalar gelistirilmekte ve iyilestirilmektedir.

Konusmay1 Dilimleme: Konusma dilinin kesintisiz bir akis halinde olmasi, onu
anlamlandirma siirecinde zorluk olusturmaktadir. Konusmayi anlamli pargalara ayirmak,
dogal dil isleme sistemlerinin bu parcalardan anlam ¢ikarmasina yardimci olmaktadir. Bu
asamada kullanilan ses isleme algoritmalari, konugmanin dogru bir sekilde
dilimlenmesini saglamaktadir ve daha sonra bu dilimler iizerinde anlamlandirma

yapilmaktadir.

Metni Dilimleme: Benzer sekilde, yazili metinlerde de climlelerin ve paragraflarin
dilimlenmesi gereklidir. Bu siire¢, metindeki kelime gruplarinin ve climle yapilarinin
analiz edilmesini kolaylastirmaktadir. DDI sistemleri, metni anlamli bir sekilde

dilimlemek i¢in dilbilgisel kurallar1 ve istatistiksel yontemleri kullanmaktadir.

Sozcilik Niteliklerini Belirleme: Bir kelimenin ciimledeki anlami, genellikle
baglama bagl olarak degismektedir. Ornegin, “banka” kelimesi, finansal bir kurulusu ya
da bir nehir kiyisini ifade edebilmektedir. Bu tiir anlam farkliliklarin1 dogru dogru bir
sekilde belirlemek, DDI sistemleri i¢in 6nemli bir gérevdir. Bu sorunu asmak icin
kelimenin climle i¢indeki roliinii analiz eden ve baglami dikkate alan dil modelleri

gelistirilmektedir.

Anlam Belirsizliklerini Giderme: Dogal dillerde sik¢a karsilasilan anlam
belirsizlikleri, ayn1 kelimenin farkli anlamlarda kullanilmasi veya bir climlenin birden
fazla sekilde yorumlanabilmesi gibi durumlardan kaynaklanmaktadir. Bu belirsizlikleri
gidermek, dogal dil isleme algoritmalarinin dogrulugunu artirmak ic¢in 6nemlidir. Bu
konuda, anlam ¢ikarma siireclerinde baglamsal analiz ve makine 68renmesi teknikleri

kullanilarak belirsizlikler en aza indirilmeye ¢alisilmaktadir.

S6z Dizimsel Belirsizliklerin Giderilmesi: Ciimle yapilarinda s6z dizimi hatalari,

climledeki anlamin yanlis yorumlanmasina yol acabilmektedir. Bu nedenle, dogal dil
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isleme sistemleri s6z dizimsel belirsizlikleri ¢6zmek i¢in dil kurallarini 6grenmektedir ve

bu kurallar1 cimle analizinde kullanilmaktadir.

Konusma Plani: Insanlar genellikle konusmalarimi belirli bir plana gore
sekillendirir, ancak bu planlar esnek ve degisken olabilmektedir. DDI sistemleri,
konusma planlarin1 anlamlandirmak ve bu planlara gére dogru cevaplar tliretmek i¢in
karmagik dil modellerine ihtiyag duymaktadir. Bu siirecte, makine &grenmesi
algoritmalar1 ve biiylik veri setleri kullanilarak konusma planlar1 daha dogru bir sekilde

tahmin edilmeye ¢aligilmaktadir.

Bu zorluklarin iistesinden gelmek icin, dilbilim, istatistik ve makine 6grenmesi
gibi farkli disiplinler bir araya gelerek siirekli olarak yeni teknikler ve yontemler
gelistirmektedir. DDI alaninda siirdiiriilen bu c¢alismalar, insan dilinin karmasikligini

¢ozme yolunda atilan 6nemli adimlar olarak degerlendirilebilmektedir.

Dogal Dil isleme metotlar1, insan dilinin karmasikligini ¢ozme ve dilin bilgisayar
sistemleri tarafindan anlasilmasini saglama siirecinde 6nemli adimlar atilmasina olanak
tanimaktadir. Bu metotlar, dilin kiiciik bilesenlerine ayrilmasindan, metnin
anlamlandirilmasina kadar genis bir yelpazede islem gergeklestiren teknikleri
icermektedir. Asagida, dogal dil isleme alaninda sik¢a kullanilan bazi temel metotlar

detaylandirilmigtir.

2.2.1.Ciimleyi Ogelerine Ayirma (Tokenizasyon)

Tokenizasyon, bir metni anlamli kiigiik birim pargalarina ayirma siirecidir. Bu
stirecte, ciimleler kelime ve noktalama isaretleri gibi daha kiiciik pargalara boliiniir. Bu
kiiciik parcalar, dogal dil isleme algoritmalarinin dili analiz edebilmesi i¢in temel birimler
olarak kullanilir. Ancak, tokenizasyon igleminin sonucunda ¢ok sayida anlamsiz veya
gereksiz birim ortaya cikabilir. Bu nedenle, etkisiz kelimelerin (stopwords) ¢ikarilmasi,
yanlig yazilmis kelimelerin diizeltilmesi, kelimelerin koklerinin bulunmasi (stemming) ve
bas kelimelerin belirlenmesi (lemmatization) gibi ek adimlar gereklidir. Bu adimlar,
metnin daha anlasilir ve islenebilir hale getirilmesine katk1 saglamaktadir. Ornegin, “de”,

“da”, “ama”, “su” gibi etkisiz kelimeler metinden ¢ikarilirken, kelimenin kokiinii bulma

islemi ile tliretilmis kelimeler sadelestirilebilir.

Natural Language Processing

[ ‘Natural’,’Language’, ' Processing’]
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2.2.2. Normalizasyon

Normalizasyon, bir metni analiz edilebilir bir formata getirmek i¢in yapilan
diizenleme islemlerini icermektedir. Bu siiregte, biiylik ve kii¢iik harf ayarlamalari,
gereksiz bosluk veya karakterlerin ayiklanmasi, sayisal ifadelerin diizeltilmesi ve
kisaltmalarin agilmast gibi adimlar yer almaktadir. Bu adimlar, metindeki gereksiz
varyasyonlar1 azaltarak dil isleme algoritmalarinin daha dogru analizler yapmasini
saglamaktadir. Normalizasyon siirecinde kullanilan en yaygin yontemlerden biri
Levenshtein mesafesi olup, bu yontem iki kelime arasindaki diizenleme mesafesini dlger

ve yanlis yazilmis kelimelerin diizeltilmesine yardime1 olur.

2.2.3. Morfoloji

Morfolojik analiz, metindeki kelimeleri dilbilgisel yapilarina gore siniflandirma
islemidir. Bu siire¢, kelimelerin kokleri ve ekleri {izerinden yapilan bir analizle
gerceklesir. Ornegin, “akilcr” kelimesi morfolojik olarak “akil” (kok) ve “c1” (ek)
seklinde ayrilabilir. Morfolojik analiz, ayn1 kelimenin farkli bi¢imlerinin tanimlanmasina
ve dildeki varyasyonlarin anlasilmasina yardimci olur. Bu, 6zellikle dilin karmagikligina

kars1 daha hassas ve dogru bir dil isleme siireci saglar.

2.2.4. Vektorizasyon

Dogal dil isleme algoritmalarinin metni matematiksel olarak isleyebilmesi i¢in
metnin sayisal bir forma doniistiiriilmesi gerekmektedir. Vektorizasyon, metni vektorlere
doniistiiren bir yontemdir. Bu yontem, kelime, ciimle veya dokiimanlar1 sayisal degerlerle
ifade ederek makine 6grenmesi algoritmalarinin bu verileri islemesini saglamaktadir. En
yaygin kullanilan vektorizasyon yontemlerinden biri olan N-Gram, kelimeleri belirli bir
saylya gore gruplar ve boylece anlamsiz kelime dizinlerini anlamli hale getirir. Kelime
cantast yaklasimi (CBOW) ve TF-IDFgibi diger vektorizasyon teknikleri de metinleri

sayisal olarak temsil ederken farkli 6zellikler g6z 6niinde bulundurulur.
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2.2.5. Varhk isim Tanima

Varlik isim tanima, metin belgelerinden belirli kategorilere (6rnegin kisi, yer,
kurulus) ait 6gelerin tanimlanmasi siirecidir. Bu siire¢ iki asamalidir: ilk asamada varlik
ismi belirlenirken, ikinci asamada bu varlik belirli bir kategoriye atanir. Ornegin, bir
metinde gecen “Istanbul” ifadesi sehir kategorisine atanabilir. Varlik isim tanima, miisteri
hizmetleri, haber igerik siniflandirmasit ve duygu analizi gibi bir¢ok uygulamada
kullanilmaktadir ve bu siirecte kullanilan etiketleme formatlar1 arasinda Raw, IOB ve

IOB2 gibi yontemler bulunmaktadir.

2.2.6.Metin Siniflandirma

Metin simiflandirma, bir metnin igeriginin belirli bir konuya veya sinifa ait
oldugunu tahmin eden dogal dil isleme yoOntemidir. Bu yontem, metnin yazarin
belirlemekten, spam e-postalar1 tanimlamaya kadar bircok farkli alanda kullanilabilir.
Metin siniflandirma hem denetimli hem de denetimsiz makine 6grenmesi teknikleri ile
uygulanabilir ve bliylik veri setleri iizerinde egitilerek daha dogru sonuglar elde

edilmesine olanak tanimaktadir.

2.2.7. Dil Tanimlama

Diinyada binlerce dilin konusuldugu g6z oniine alindiginda, bir metni analiz
etmeden once bu metnin hangi dilde yazildigimi belirlemek 6nemlidir. Dil tanimlama,
metnin dilini tespit eden yontemleri igermektedir ve dilin sozligii ve dilbilgisel yapis1 bu
siiregte Onemli rol oynamaktadir. Bu tanimlama islemi, dogal dil isleme sistemlerinin

dogru kaynaklar1 kullanarak metni anlamlandirmasina yardimci olmaktadir.

2.2.8. Duygu Analizi

Duygu analizi, bir metni olumlu, olumsuz veya tarafsiz oldugunu belirleyen dogal
dil isleme yontemidir. Bu yontem, sosyal medya platformlarindaki kullanict yorumlarin
analiz etmek, iirlin degerlendirmelerini siniflandirmak veya bir konuda genel halkin
duygusal tepkisini 6lgmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Duygu analizi, metindeki
duygusal ifadeleri tespit ederek isletmelerin veya kuruluslarin daha iyi kararlar almasina

yardimc1 olmaktadir.
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Bu yontemler, dogal dil islemenin temellerini olusturarak dilin makine tarafindan
islenmesini  miimkiin kilmaktadir. Bu tekniklerin dogru uygulanmasi, dilin
karmasikliginin ¢oziimlenmesine ve bilgisayarlarin insan dilini anlamasina biiyiik katki

saglamaktadir.

Insanlar tarafindan iiretilen metinler, dilin dogalligi ve duygusal derinligi
acisindan makinelerden farklilik gostermektedir. Insan yazisi, kiiltiirel baglami ve
bireysel anlatimi igermektedir. Ayrica, insanlarin kullandig1 dil, deneyimlere dayanan
duygusal ve sosyal ipuclartyla zenginlestirilmistir. Bununla birlikte, insanlar genellikle
dilin kurallarini esnetebilir, ifadelerinde niianslar ve belirsizlikler kullanabilirler. Bu,

insan dilinin 6znel ve duruma gore degisken olabilecegi anlamina gelmektedir.

Makine tarafindan {iretilen metinler ise daha yapilandirilmis, kural tabanh ve
mantiksal kaliplara dayanmaktadir. Dogal dil isleme algoritmalari, dilin kurallarina gore
metin iretirken, duygusal anlam katmada zorluk yasayabilmektedir. Makine tarafindan
iiretilen metinler genellikle dogru climle yapilar1 ve anlamli climlelerle doludur. Ancak
dil oyunlari, metaforlar veya derin anlam katmanlar1 genellikle sinirli kalmaktadir. Dilin

duygusal yonleri, makine metinlerinde insan metinlerine kiyasla daha az bulunmaktadir.

2.2.9. Derin Ogrenme ve Dogal Dil islemenin Kesisim Noktasi

Derin 6grenme ve dogal dil isleme (NLP), son yillarda giderek daha fazla kesisen
iki onemli yapay zeka alanidir. Derin 6grenme, c¢ok katmanli yapay sinir aglarini
kullanarak biiytik veri kiimelerinden karmasik Oriintiiler ¢ikarmada son derece basarilidir.
Bu yetenek, 6zellikle dilin islenmesi ve anlagilmasi gibi karmasik gorevler igin biiyiik
avantajlar sunmaktadir. Derin 6grenme teknikleri, dil modelleme, makine cevirisi, duygu

analizi ve metin iiretimi gibi DDI alanlarinda énemli gelismeler saglamistir.

Dogal dil islemenin geleneksel yontemleri, genellikle istatistiksel modelleme ve
dil kurallarina dayanan tekniklerle simirliydi. Ancak derin 6grenme, bu sinirlar: asarak,
dilin daha genis ve soyut anlamlarin1 dgrenme yetenegi sunmustur. Ornegin, derin
O0grenme tabanli dil modelleri, dildeki kelimeler arasindaki iliskileri cok daha derin bir
sekilde Ogrenebilmektedir. Bu sayede, metinlerin baglamini daha iyi anlayabilir ve

anlamlandirabilir hale gelmektedir. Ozellikle sinir ag1 temelli modeller olan
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Transformer’lar, biliyiik miktarda veriyi analiz ederek dilin karmasik yapisini

Ogrenebilmektedir ve metinlerin anlamini etkili bir sekilde ¢ikarabilmektedirler.

Derin 6grenme, ayrica biiylik dil modellerinin (LLM’ler) gelistirilmesinde de
kritik bir rol oynamaktadir. Bu modeller, yiiz milyonlarca parametre ile egitilerek, insan
dilini ¢cok daha dogal bir sekilde taklit edebilmektedirler. Bu sayede, makine tarafindan
iiretilen metinler, insan diline daha yakin hale gelmistir. Derin 6grenme teknikleri, DDI
uygulamalarinin dogrulugunu ve etkinligini artirarak, daha insana benzer metinlerin
iiretilmesine olanak tamimaktadir. Bu gelismeler, DDI ve derin 6grenmenin birbirini
tamamlayic1 dogasini gostermektedir ve bu iki alanin kesisim noktasinin gelecekteki

yapay zeka ¢aligmalarinda 6nemli bir rol oynamaya devam edecegini gostermektedir.

2.2.10. Metinlerin Kokenini Tespit Etmenin Zorluklar:

Makine yazimi ile insan yazimi metinleri birbirinden ayirt etmek, dogal dil isleme
ve metin analitigi alanlarinda giderek daha fazla 6nem kazanan bir sorun olarak one
cikmaktadir. Metinlerin kokenini belirlemek, yalnizca metinlerin yazilim siireclerinin
teknik yonlerini anlamakla kalmayip, ayn1 zamanda igerik dogrulama, dezenformasyon
tespiti ve yapay zeka tabanl sistemlerin etik sinirlarini tartigmak agisindan da kritik bir
role sahiptir. Ancak bu siire¢, metinlerin igerik, baglam ve stil agisindan karmasik dogasi
nedeniyle 6nemli zorluklar barindirmaktadir. Insan yazimi metinlerde, genellikle bireysel
ifade bigimleri, duygusal tonlar ve stilistik 6zgiinliik 6n plana ¢ikarken, makine yazimi
metinler daha ¢ok algoritmanin 6grenme mekanizmalarindan tiireyen belirli yapisal ve
dilsel kaliplar tasimaktadir. Bu ayrimi dogru bir sekilde tespit edebilme i¢in stil, igerik ve
baglam analizlerinin yani sira, metinlerin olusum siirecinde kullanilan teknolojilerin ve

insan etkisinin daha derinlemesine incelenmesi gerekmektedir.

Metinlerin kokenini tespit etmek hem dilbilimsel hem de teknolojik agidan
karmasgik bir siiregtir. Insan yazimi ve makine yazimi metinler arasinda stil, baglam ve
icerik acisindan belirgin farklar bulunmasina ragmen, bu farklar1 tespit etmek her zaman
kolay degildir. Ozellikle yapay zeka destekli metin olusturma araclarmnin giderek daha
gercekci ve insan benzeri metinler iiretmesi, bu ayrimi daha da zorlastirmaktadir. Insan
yazimi metinler, genellikle duygusal ifadeler, bireysel yazim stilleri ve belirli bir baglama

dayali 6zgiin igerik tasirken, makine yazimi metinler daha tutarl dil bilgisi kurallar1 ve
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genellestirilmis kaliplar kullanma egilimindedirler. Ancak gelismis dil modelleri bu
kaliplar1 giderek daha ustaca maskeleyerek, makine metinlerini insan yazimi metinlerden

ayirt etmeyi zorlastirmaktadir.

Bu zorluklar1 agsmak ig¢in gelistirilen dil modelleri ve metin analiz araglar
stilometrik analizden baglam tabanli degerlendirme yontemlerine kadar cesitli
yaklagimlar sunmaktadir. Stilometrik analiz, metindeki kelime sikliklari, ciimle
uzunluklar1 ve dil bilgisel yap1 gibi istatistiksel ozellikleri incelerken, baglam tabanl
degerlendirme metni bir biitiin olarak anlamlandirarak daha genis bir perspektif
sunmaktadir. Ancak bu yontemlerin basar1 orami kullanilan veri setlerinin ve
algoritmalarin kalitesine baglidir. Ornegin, karmasik ve uzun metinlerde insan faktdriiniin
daha belirgin oldugu varsayilirken, kisa ve yapilandirilmis metinlerde bu ayrimi yapmak

daha zordur.

Metinlerin kdkenini tespit etmek i¢in uygulanan analiz yontemlerinde, dil
modelleri ve metin isleme tekniklerinin gelismis bir sekilde degerlendirilmesi
gerekmektedir. Bu siirecte stil, icerik ve baglam analizi gibi farkli yaklagimlar
kullanilirken, yapay zeka ve insan yazimi metinler arasindaki farklarin teknik detaylarla

aciklanmasi faydali olacaktir.

2.2.10.1. Dil Modeli istatistiklerinin Analizi

Yapay zeka ile iiretilmis metinler genellikle n-gram analizi, kelime siklig1 ve
ciimle uzunlugu gibi istatistiksel 6zellikler bakimindan farklilik gdstermektedir. Ornegin,
bir dil modeli tarafindan tiretilmis metinlerde kelime tekrarlar1 daha fazla olabilir ve
ciimle uzunluklari daha diizenlidir. Insan yazimi1 metinlerde ise genellikle daha karmasik

climle yapilar ve yaratici dil kullanimi goriilmektedir.
Yapay zeka tarafindan yazilmis bir metin:

e Ortalama climle uzunlugu: 10 kelime

o Kelime ¢esitliligi: %70
Insan yazimi bir metin:

e Ortalama ciimle uzunlugu: 15 kelime

o Kelime gesitliligi: %85
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2.2.10.2. Stilometrik Ozelliklerin Degerlendirilmesi

Stilometri, bir yazarin yazim stiline dair dlgiilebilir 6zellikleri ortaya koymaktadir.
Ornegin, baglaglarin kullanim siklig1, yiiklem uzunluklar1 ve noktalama isaretlerinin
dagilimi gibi faktorler analiz edilebilir. Yapay zeka yazimi metinlerde, bu faktorler
genellikle daha standart ve mekanik bir yapiya sahiptir.

Bagla¢ Kullanimi: Yapay zekanin yazdigi bir metin, genellikle yaygin baglaglar

“ve”, “ancak”, “clinkii”) fazla kullanmaktadir ve daha az varyasyon gostermektedir.

Insan yazimi metinlerde ise bagla¢ se¢imi daha cesitlidir ve baglama uygun sekilde

kullanilmaktadir.

Noktalama Kullanimi: Yapay zeka tarafindan yazilan metinlerde, nokta ve virgiil
gibi isaretler genellikle belirli kurallar cergevesinde sabit kalirken, insan yazimi

metinlerde yazarin stiline bagl olarak bu isaretlerin kullanim1 degisebilmektedir.

2.2.10.3. Baglam ve Semantik Uyumluluk

Yapay zeka tarafindan olusturulan metinlerde baglamin dogal akis1 zaman zaman
bozulabilmektedir. Ozellikle uzun metinlerde, anlamsal tutarliligin eksikligi daha belirgin
hale gelmektedir. Insan yazimi metinler ise genellikle bir olay orgiisii veya baglam

mant1g1 icinde daha tutarl ilerlemektedir.

Bir metni baglam agisindan analiz etmek icin kelime gomme modelleri (6rnegin
Word2Vec veya BERT) kullanilabilir. Bu modeller, metin igerisindeki kelimeler
arasindaki anlamsal iligkileri dlgerek baglam uyumlulugunu degerlendirir. Yapay zeka

yazimi metinlerde bu iligkiler daha az organik olabilir.

2.2.10.4. Duygusal Dil Kullanim

Insan yazimi metinlerde duygusal dil kullanim1 daha belirgindir. Yapay zeka
metinlerinde ise yaratici ifadeler genellikle eksik veya sinirlidir. Bu durum, metinlerin
Ozglinlik ve insana Ozgii anlatim derinligi agisindan farklilik gostermesine neden

olmaktadir.

Sentiment Analysis (Duygu Analizi) gibi metin isleme teknikleri, bir metindeki

duygusal tonu dlgmek icin kullanilabilmektedir. insan yazimi metinler genellikle daha
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karmasik duygusal tonlar icerirken, yapay zekd metinlerinde bu tonlar daha yiizeysel

olabilmektedir.

Metinlerin kokenini tespit etmenin zorluklarmi daha iyi anlamak i¢in glinliik
hayattan somut 6rnekler {izerinden agiklamalar yapmak faydali olacaktir. Bu 6rnekler,
yapay zeka ile iiretilmis metinler ile insan yazimi metinler arasindaki farklarin analiz

edilmesi sirasinda karsilagilan durumlar1 detaylandirmaktadir.

2.2.10.5. Yapay Zeka Destekli Haber Yazimm

Haber ajanslari, spor karsilasmalarinin sonuglarini veya borsa verilerini hizla
ozetlemek igin yapay zeka kullanmaktadir. Ornegin, bir futbol maginin sonucu su sekilde
bir metinle ifade edilebilir: “X takimi, Y takimini 3-2 maglup etti. Mag boyunca etkili bir
performans sergilediler.” Bu tiir metinlerde genellikle baglam derinligi ve insana 6zgi
yorumlama eksikligi bulunur. Buna karsin, insan yazimi haberlerde olayin perde arkasina

dair detaylar ve duygusal ifadeler daha sik yer alir.

2.2.10.6. Akademik Metinlerde Otomasyon

Literatlir taramas1 veya istatistiksel analiz boliimleri, yazi otomasyonu ile
kolaylastirilabilir. Ornegin, “Yapilan calismalar, X metodunun Y problemine y&nelik
etkinligini gostermektedir” gibi genellestirilmis bir ifadeyle karsilagilabilir. Yapay
zekanin yazdigi bu tir metinlerde 6zgilinliik eksikligi gdzlemlenirken, insan yazimi

metinlerde daha 6zgilin analizler ve detayli referanslar yer almaktadir.

2.2.10.7. E-Ticaret Uriin incelemeleri

Bir e-ticaret platformunda bir iirlin i¢in yazilmis su yorum dikkate alinabilir: “Bu
iirlin harika! Kesinlikle tavsiye ederim.” Yapay zeka ile olusturulan bu tiir yorumlar,
genellikle kisa, genellestirilmis ve duygusal bir mesafe sergiler. Insan yazimi yorumlar
ise daha kisisel deneyimlere ve detaylara dayanir: “Uriinii bir haftadir kullantyorum ve

dayanikliligindan olduk¢a memnunum.”
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2.2.10.8. Sahte Haberlerin Tespiti

Bir yapay zeka, sahte bir haber iireterek su tiir bir metin olusturabilir: “Bilim
insanlari, giinliik yagsamda kullanilan X maddenin insan dmriinii 10 y1l uzattigini kesfetti.”
Bu tiir metinlerde genelde kaynak gosterimi eksik olur veya kullanilan kaynaklar

tutarsizdir. insan yazimi haberlerde ise daha fazla kanit ve baglam bilgisi yer alir.

Metinlerin kokenini tespit etmek, glinlimiiz teknolojileri ile yapay zeka yazimi
metinlerin yayginlagsmasi1 nedeniyle giderek karmasik hale gelmektedir. Stilometrik
analiz, semantik degerlendirme ve baglam incelemesi gibi yontemler, bu siirecte dnemli
bir rol oynamaktadir. Bununla birlikte, yapay zeka modellerinin siirekli gelismesi, insan
yazimi metinlerle olan farklarin giderek azalmasmna yol agmaktadir. Dolayisiyla,
metinlerin kokenini tespit etmek icin daha hassas ve c¢ok yonlii yaklasimlarin
gelistirilmesi gerekmektedir. Bu analizlerin dogrulugunu artirmak igin istatistiksel ve
semantik yontemlerin bir arada kullanilmasi1 hem akademik caligmalar hem de pratik

uygulamalar i¢in kritik bir 6neme sahiptir.

2.2.11. Transformer Modelleri ve GPT Teknolojisi

Transformer mimarisi, dogal dil isleme (NLP) alaninda biiylik bir doniisiim
saglayan bir yapidir ve modern dil modellerinin temelini olusturmaktadir. 2017 yilinda
"Attention is All You Need" baslikli calismada tanitilan bu mimari, 6zellikle "dikkat
mekanizmas1" (attention mechanism) sayesinde dildeki uzun mesafeli bagimliliklari etkili
bir sekilde modelleyebilme yetenegine sahiptir (Vaswani, Shazeer, Parmar, Uszkoreit,
Jones, Gomez, Kaiser, ve Polosukhin, 2023). Transformer tabanli modeller, ardisik
isleme yerine paralel islemeyi destekleyerek hem 6grenme hizini artirmis hem de daha
bliylik veri kiimeleriyle ¢alismayr miimkiin kilmaktadir. Bu mimariyi temel alan GPT-3
ve GPT-4 gibi modeller, yalnizca metin anlama degil, ayn1 zamanda baglama uygun ve
akict metin Uiretimi yapabilme 6zellikleriyle dikkat ¢cekmektedir. GPT teknolojisi, cok
cesitli uygulama alanlarinda dil iiretimi yeteneklerini sergileyerek, yapay zeka destekli

igcerik olusturma, diyalog sistemleri ve daha bir¢ok alanda yeni olanaklar sunmaktadir.
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Sekil 4. Transformer Mimarisi

Kaynak: Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N., Kaiser, L., ve

Polosukhin, 1. (2023). Attention is all you need. arXiv. https://arxiv.org/pdf/1706.03762

Bu sema, Transformer modelinin temel yapisini gostermektedir. Sol tarafa
“Encoder” (Kodlayici) ve sag tarafta “Decoder” (Kod Coziicii) yer almaktadir. Encoder,
girdileri (6rnegin bir metni) alir ve bu girdilerden 6zellikler ¢ikarir. Decoder ise bu

Ozellikleri kullanarak anlamli ¢iktilar liretir.
Input Embedding: Metin verileri sayisal temsillere doniistiirtiliir.

Positional Encoding: (Konumsal Kodlama) Kelimelerin sirasini anlamasi igin

modele ek bilgi saglar.

Multi-Head Attention: Kelimeler arasindaki baglami anlamak icin dikkat

mekanizmasini birden fazla baglik {izerinden uygular.

Add ve Norm: Katmanlar arasinda bilgi akigini diizenler ve normalizasyon

uygular.

Feed Forward: (Ileri Beslemeli Katman) Kelimeler arasindaki iliskileri daha

karmagik bir sekilde isler.
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Masked Multi-Head Attention: Cikislari liretirken, siradaki kelimeye odaklanmak

icin maskeleme uygular.
Output Embedding: Ciktidaki kelimeleri sayisal temsillere doniistiirtir.
Softmax: Nihai ¢ikt1 olasiliklarini hesaplar.

Bu mimari, ChatGPT gibi dil modellerinin metinlerini anlamasina ve iiretmesine
olanak tanimaktadir. Encoder, girdilerin baglamsal anlamimi c¢ikarirken, Decoder bu

bilgiyi dil iiretimi i¢in kullanmaktadir.

Transformer mimarisi, Ozellikle Olgeklenebilirligi ve c¢ok bash dikkat
mekanizmasi ile NLP uygulamalarinda benzersiz bir esneklik sunmaktadir. GPT-3 ve
GPT-4 gibi modeller, bu mimarinin giiciinii kullanarak biiyilk miktarda veriden anlam
cikarabilmekte ve bunu yiliksek dogrulukta metin liretimine doniistlirebilmektedir. Bu
modeller, yalnizca bireysel kelimeler arasindaki iliskileri degil, ayn1 zamanda metin
icindeki uzun mesafeli baglamlar1 da dikkate almaktadir. Ornegin, bir paragrafin
basindaki bir kelimenin, paragrafin sonundaki bir climleyle olan baglantisini algilayabilir.
Bu o6zellik, dil modellerinin daha insana yakin ve baglama duyarli metinler iiretmesini

mumkin kilmaktadir.

Bunlara ek olarak, GPT (Generative Pre-trained Transformer) teknolojisinin
temelinde yer alan “Onceden egitme ve sonradan ayar yapma” (pre-training and fine-
tuning) stratejisi modellerin ¢ok yonliiliigiinii artirmistir. Onceden egitme siireci (pre-
training), modelin genel dil bilgisi ve baglamsal anlam1 6grenmesini saglarken, ince ayar
(fine-tuning) siireci, modelin belirli bir goreve veya uygulamaya uyarlanmasina olanak
tanimaktadir. Bu sayede GPT modelleri yalnizca genel metin iiretiminde degil, aym
zamanda miisteri hizmetleri, yazilim gelistirme, icerik olusturma ve bilimsel arastirma

gibi 6zel alanlarda da basartyla kullanilmaktadir.

Sonug olarak, Transformer mimarisi ve bu mimarinin temel alindigr GPT-3 ve
GPT-4 gibi modeller, dogal dil isleme alaninda biiyiik bir paradigma degisimi saglamistir.
Dikkat mekanizmasinin etkin kullanimi ve paralel islemeyi miimkiin kilan yapisiyla
Transformer hem metin anlama hem de metin iiretimi konularinda insan seviyesine yakin
performanslar sergileyebilen sistemlerin gelistirilmesini saglamistir. GPT modelleri,
genis capli 6n egitim siiregleri sayesinde genel dil bilgisi ve baglami anlama yetenegi

kazanmis, ardindan ince ayar siirecleriyle belirli gérevlerde iistlin sonuglar elde etmistir.
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Bu teknolojiler, miisteri hizmetleri chatbotlari, igerik iiretimi, dil cevirisi,
programlama destegi, egitim materyalleri olusturma ve hatta yaratici yazarlik gibi bir¢ok
alanda uygulanabilir hale gelmistir. Ayrica, modellerin ¢ok biiyiik parametre sayilar1 ve
kapsamli veri kiimeleri ile egitilmesi, baglamin karmasikligini daha derinlemesine
anlamalarin1 saglamig ve dil isleme gorevlerindeki dogruluk oranlarini 6nemli Slgiide
artirmigtir. Ancak, bu modellerin {iretim siireclerinde baglamdan kopuk ifadeler veya
anlamsal tutarsizliklar olusabilmesi gibi zorluklar da bulunmaktadir. Bu durum,
modellerin siirekli gelistirilmesini ve etik acidan dikkatli bir sekilde kullanilmasini

gerektirmektedir.

Transformer tabanli GPT teknolojileri, dogal dil isleme alaninda yenilik¢i
yaklagimlarin temel tagini1 olusturmaktadir. Gelecekte bu modellerin daha verimli,
giivenilir ve erisilebilir hale gelmesiyle, yapay zekanin dil isleme yeteneklerinin daha da
gelismesi  beklenmektedir. Bdylece, insan-makine etkilesiminde yeni bir donemin
kapilart agilarak, bircok sektorde yapay zekanin daha etkili bir sekilde kullanilabilecegi

bir ortam olusacaktir.

2.2.12. Yapay Zeka Yazimi Metinleri Tespit Etme Yontemleri

Yapay zeka tarafindan {iiretilen metinleri tespit etme, dogal dil isleme alaninda
giderek 6nem kazanan bir arastirma konusu haline gelmistir. Insan yazimi metinler ile
yapay zeka yazimi metinler arasindaki farklari belirlemek hem igerik dogrulama
stireclerinde hem de etik ve yasal uyumluluk saglama agisindan kritik bir rol
oynamaktadir. Bu baglamda, stilometri ve dilsel 6zelliklerin analizi, metinlerin yazarini
veya iretim kaynagmi tespit etmek icin kullanilan 6nemli yontemler arasinda yer
almaktadir. Kelime se¢imleri, climle yapilar1 ve baglam uyumlulugu gibi dilsel unsurlar
incelenerek, yapay zekad tarafindan iiretilen metinlerin stilistik Ozellikleri ayirt
edilebilmektedir. Bunun yani sira, gelismis otomatik araglar ve yazilim ¢oziimleri, yapay
zekd yazimi metinlerin daha hizli ve hassas bir sekilde tespit edilmesine olanak
tanimaktadir. Bu yontemler, sahte haberlerin yayilmasini engellemek, i¢erik dogrulugunu

artirmak ve yapay zekanin etik kullanimin tesvik etmek i¢in kritik bir 6neme sahiptir.

Stilometri, yapay zekd yazimi metinlerin tespitinde siklikla bagvurulan bir

yontemdir ve temelinde dilsel stilin matematiksel olarak analiz edilmesi yatmaktadir. Bu
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yontem, kelime frekansi, ciimle uzunlugu, noktalama isaretlerinin kullanimi ve
baglaglarin siklig1 gibi metinlerin dilsel 6zelliklerini Slgerek yazim tarzindaki belirgin
farkliliklar1 ortaya koymaktadir. Yapay zeka tarafindan iiretilen metinler genellikle daha
mekanik ve tutarli bir dil kullanirken, insan yazimi metinler daha fazla gesitlilik ve
baglama duyarhilik gdsterebilmektedir. Ornegin, insan yazarlarin metinlerinde kisisel
tarzlar1 ve duygusal ifadeler daha belirgindir; buna karsin yapay zeka metinlerinde bu
Ozellikler genellikle daha genel ve standart bir yapiya sahiptir. Bu nedenle, stilometri

metinlerin kaynaklarini anlamada etkili bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Dilsel 6zelliklerin analizi, yapay zeka yazimi metinleri tespit etmede kullanilan
bir diger giiclii yaklasimdir. Bu analiz, metnin baglamsal anlamini ve kelimeler arasindaki
iliskileri inceleyerek metnin {iretim kaynagina dair ipuglari saglamaktadir. Ornegin,
yapay zeka tarafindan iiretilen metinlerde genellikle tekrar eden kaliplar, ongoriilebilir
ifadeler ve baglamdan kopuk climleler bulunabilmektedir. Buna karsin, insan yazimi
metinler daha esnek ve baglama uygun ifadeler icermektedir. Ozellikle derin 6grenme
tabanli modellerin iirettigi metinler, baglam iliskilerini anlamada gii¢lii olsa da dilin dogal
akisinda bazi eksiklikler gosterebilmektedir. Bu tiir eksiklikler, yapay zeka yazimi

metinlerin tespit edilmesinde kilit bir rol oynamaktadir.

Gelismis otomatik araglar ve yazilim ¢éziimleri, metin analizini daha hizli ve etkili
bir sekilde gerceklestirme olanagi sunmaktadir. Giliniimiizde, dogal dil isleme tabanl
araglar hem stilometrik analiz hem de dilsel 6zelliklerin incelenmesi i¢in optimize
edilmistir. Bu araclar, biiyiikk veri kiimeleri iizerinde ¢alisarak yapay zekd yazimi
metinlere 6zgii Oriintlileri 6grenebilmekte ve bunlari tespit etmek igin algoritmalar
gelistirebilmektedir. Ornegin, yazim tarzindaki tutarlilik, dildeki tekrar eden ifadeler ve
mantik hatalar1 gibi faktorler, otomatik sistemler tarafindan tespit edilebilmektedir. Bu
tiir araclar, sahte haberlerin veya yaniltici igeriklerin tespitinde kritik bir rol oynamakta
ve yapay zeka tarafindan olusturulan igeriklerin etik cergevede degerlendirilmesini

saglamaktadir.

Bununla birlikte, yapay zeka yazimi metinlerin tespitinde karsilasilan zorluklar da
bulunmaktadir. Ornegin, GPT gibi gelismis dil modelleri, baglama dayali metin
iiretiminde insan benzeri bir dogruluk saglayabildigi i¢in, bu metinlerin tespit edilmesi

giderek daha karmasik bir hale gelmistir. Ayrica, yapay zekd modellerinin siirekli
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geligsmesi, tespit yontemlerini de siirekli yenileme gerekliligini dogurmaktadir. Bu
nedenle, stilometri ve otomatik araclarin yani sira, metin analizi i¢in hibrit yaklasimlar

gelistirilmesi 6nemlidir.

Sonug olarak, yapay zeka yazimi metinleri tespit etme, hizla dijitallesen diinyada
bilgi dogrulugunu saglama ve etik igerik iiretimi agisindan hayati bir 6nem tagimaktadir.
Stilometri ve dilsel 6zelliklerin analizi gibi yontemler, metinlerin kaynaklarini tespit
etmede giiclii bir temel sunarken, otomatik araclar ve yazilim ¢6ziimleri bu siireci daha
hizl1 ve 6lceklenebilir hale getirmektedir. Ancak, yapay zeka modellerinin gelismesiyle
birlikte, bu metinlerin tespit edilmesi giderek daha karmasik bir hale gelmektedir. Bu
durum, mevcut yontemlerin siirekli olarak yenilenmesini ve daha kapsamli, hibrit

yaklagimlarin gelistirilmesini gerektirmektedir.

Gelecekte, yapay zeka yazimi metinlerin tespiti i¢in hem teknolojik hem de etik
acidan daha sofistike ¢coziimlerin benimsenmesi beklenmektedir. Bu baglamda, yalnizca
metin tespiti degil, ayn1 zamanda yapay zeka sistemlerinin seffafligi ve hesap verebilirligi
lizerine ¢aligmalar da biiyiik 6nem kazanacaktir. Nihayetinde, bu alandaki gelismeler,
dijital ortamda giivenilir bilgiye erisimi artiracak ve yapay zeka destekli igeriklerin etik

sinirlar icinde kullanilmasini tesvik edecektir.

2.2.13. Insanlar ve Makineler Arasindaki Cizgi — NLP’nin Gelecegi

Dogal dil isleme (NLP) alanindaki hizli gelismeler, metin iiretiminde insanlar ve
makineler arasindaki sinirlarin giderek belirsizlesmesine yol agmaktadir. Ozellikle GPT-
4 gibi ileri dil modellerinin ortaya ¢ikisi, makine yazimi metinlerin insan yazimi metinlere
yakin bir akicilik ve baglam uyumu sergilemesini saglamaktadir (OpenAl, 2023). Bu
durum, dil teknolojilerinin gelecegine dair heyecan verici firsatlar sunarken, ayni
zamanda etik, dogruluk ve oOzgiinlik gibi konularda tartigmalari da beraberinde
getirmektedir. NLPmin gelecegi, sadece makinelerin metin iiretme yeteneklerini
gelistirmekle sinirli kalmayacak; ayn1 zamanda insanlarin yazim becerilerini destekleyen
ve yaratici siireglere katkida bulunan bir ara¢ olarak evrilecektir. Ancak bu doniigiim,
insan ve makine arasindaki farklarin daha fazla sorgulanmasini gerektirecek ve dilin

anlamina dair yeni bir perspektif kazandiracaktir.
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NLP’nin gelecegi, dil modellerinin giderek daha karmasik ve insan benzeri
metinler liretebilmesiyle sekillenmektedir. Giiniimiizde GPT-4 ve benzeri modeller,
yalnizca metin tiretmekle kalmayip, kullanicilarin belirli bir baglamda karmasik
ihtiyaglarin1 da karsilayabilmektedir. Ornegin, bir kullanicinin detayli bir rapor yazmasini
ya da yenilik¢i bir hikaye olugturmasini saglayan bu modeller, dilin hem analitik hem de
sanatsal boyutlarinda derin bir anlayis sergileyebilmektedir. Ancak, bu gelisme,
makinelerin insan dilini tamamen anlamaktan ziyade, dilin belirli kaliplarin1 taklit ettigini
unutmamizi engellememelidir. Bu durum, dil modellerinin sinirlarin1 anlamak ve onlar1

dogru baglamlarda kullanmak agisindan énemlidir.

Bununla birlikte, insan ve makine arasindaki farklar giderek azalirken, bu
teknolojilerin etik boyutlar1 da daha fazla tartisilmaktadir. Yapay zeka yazimi metinlerin
dogrulugu, giivenilirligi ve tarafsizligi, NLP’nin gelecegi i¢in Onemli bir endise
kaynagidir. Makine tarafindan iretilen igeriklerin, sahte haberlerin yayilmasi veya
yaniltict bilgilerin dolasima sokulmasi i¢in kdtiiye kullanilma potansiyeli bulunmaktadir.
Bu nedenle, NLP modellerinin gelisimi sirasinda giivenilirlik, dogruluk ve etik ilkelerin
sistemlere entegre edilmesi biiyiik dnem tasimaktadir. Ornegin, modellerin ¢iktilarmi
daha seffaf hale getirmek ve kaynaklari agik bir sekilde belirtmek, bu tiir riskleri

azaltabilir.

Ayrica NLP’nin gelisimiyle birlikte, makinelerin insan yenilik¢iligine katki
saglayabilecek araclar olarak nasil kullanilabilecegi konusu da 6nemli bir tartisma alani
haline gelmektedir. Makine 6grenimi tabanli dil modelleri, yazarlik, ¢eviri ve yenilik¢i
yazarlik gibi alanlarda insanlara yardimci olabilecek giiclii bir destek sunmaktadir.
Ozellikle icerik olusturma siirecinde, makineler hizli bir sekilde ilk taslaklar
uretebilmekte ve  kullanicilarin ~ zamanlarim1  daha  verimli  kullanmalarimni
saglayabilmektedir. Ancak bu siiregte makinelerin yenilik¢i bir eser lizerinde tam bir
kontrol sahibi olmamasini ve insan faktoriiniin her zaman siirece dahil olmasini saglamak

gereklidir.

NLP’nin geleceginde karsilasilan bir diger onemli zorluk, bu teknolojilerin nasil
daha kapsayici hale getirilecegidir. Mevcut dil modelleri, genellikle egitildikleri veri
kiimesinin sinirlamalar1 nedeniyle belirli bir dil veya kiiltiirel baglamda daha bagarilidir.

Bu durum, az konusulan dillerin veya farkli kiiltiirel ifadelerin yeterince temsil edilmedigi
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sonuglara yol agabilmektedir. NLP modellerinin daha kapsayici hale gelmesi i¢in ¢ok dilli
veri kiimelerinin gelistirilmesi ve modellerin bu ¢esitlilige duyarli bir sekilde egitilmesi
gerekmektedir. Boylece, teknolojinin herkese esit erisim ve fayda saglamasi miimkiin

olacaktir.

NLP’nin gelecegi, insanlar ve makineler arasinda is birliginin daha da
giiclenmesini igermektedir. Insanlarm dilsel ve yenilik¢i yeteneklerini tamamlayici bir
arag¢ olarak calisan NLP modelleri, yalnizca yazili igerik liretiminde degil, ayn1 zamanda
insan-makine etkilesiminde de biiyiik bir doniisiim olusturacaktir. Ozellikle egitim,
miisteri hizmetleri ve saglik gibi alanlarda bu tiir modellerin insan merkezli ¢éziimler

sunmast beklenmektedir. Ancak, bu doniisiimiin saglikli bir sekilde ger¢ceklesmesi i¢in

karar verme siireclerinin her zaman merkezde kalmasi gerektigi unutulmamalidir.

Dogal dil isleme (NLP) alanindaki gelismeler, insan ve makine arasindaki ¢izginin
giderek incelmesine yol agmakta, dil teknolojilerinin potansiyelini hem firsatlar hem de
zorluklar acisindan yeniden degerlendirmemizi gerektirmektedir. Dil modelleri, insan
benzeri metin liretimi konusundaki yetenekleriyle yenilik¢i siiregleri destekleyebilmekte,
bilgiye erisimi kolaylastirabilmekte ve c¢ok cesitli alanlarda verimlilik
saglayabilmektedir. Ancak, bu teknolojilerin etik kullanimi, kapsayicilig1 ve glivenilirligi

saglamak, NLP’nin gelecekteki gelisimi i¢in hayati 6nem tagimaktadir.

Makinelerin insan diline olan yaklasimi, onlarin yalnizca dilin ytlizeysel kaliplarini
ogrenmekle sinirli oldugunu, derin anlam ve duygusal baglam gibi insanin kendine 6zgii
Ozelliklerini tam anlamiyla yansitamadigint gostermektedir. Bu nedenle, NLP
modellerinin karar mekanizmalarin1 tamamlayic1 bir ara¢ olarak konumlanmasi, bu

teknolojilerin en etkili sekilde kullanilmasini saglayacaktir.

Sonug olarak, NLP’nin gelecegi, insanlar ve makineler arasindaki is birliginin
daha da giliglenmesini, dil modellerinin toplumun ihtiyaglarina daha duyarli hale
gelmesini ve dil teknolojilerinin etik sinirlar igcinde kullanilarak gilivenilir bir dijital
ekosistem olusturulmasini hedeflemektedir. Bu vizyonun ger¢eklesmesi, yalnizca
teknolojik ilerlemelerle degil, ayn1 zamanda dilin anlamin1 ve kullanimini sorgulayan ¢cok
disiplinli bir yaklasimla miimkiin olacaktir. Bu siire¢te insan faktoriiniin 6n planda

tutulmasi, NLP’nin insanliga en iist diizeyde katki saglamasinin anahtaridir.
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2.2.14. insan-Makine Ayriminda Dogal Dil islemenin Rolii

Dogal dil isleme (NLP), dilin yapisal ve anlam temelli analizini saglayarak
makinelerin insan dilini anlamasini ve iiretmesini miimkiin kilan bir teknolojidir. Insan
ve makine tarafindan {iretilen metinlerin ayirt edilmesi, 6zellikle son yillarda hizla gelisen
yapay zeka uygulamalar ile daha kritik bir hal almistir. NLP, metinlerin kokenini
belirlemek i¢in kullanilan temel bir ara¢ haline gelirken, bu alandaki gelismeler insan-
makine ayrimini daha hassas bir bigimde yapabilme kapasitesini arttirmistir. Insan yazimi
ve makine yazimi metinler arasindaki farklari tespit etme yetenegi, yalnizca yapay zeka
ve makine 6grenimi icin degil, ayn1 zamanda giivenlik, etik ve sahtecilik ile miicadele

gibi alanlarda da biiyiik bir 6nem tagimaktadir.

NLP, metin analizi ve siniflandirmasi ile insan-makine ayriminda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu teknolojinin gelismesiyle birlikte, metinlerdeki dilsel, yapisal ve
semantik ozellikler incelenerek, metnin yazar1 hakkinda fikir sahibi olunabilmektedir.
Insanlar genellikle daha dogal bir dil kullanirken, makineler belirli kaliplar1 ve
algoritmalarla metin tiretmektedir. Makineler bazen belirli dil 6zelliklerini veya stilistik
unsurlart takip etme konusunda zorluk yasayabilmektedirler. Bu zorluklar, NLP
algoritmalarinin bu farklar1 tanimlamada ve ¢6zmede basarili olabilmesini saglamak i¢in

onemli bir firsat olusturmaktadir.

Ornegin, metinlerin yazim tarzlari, kelime segimleri, ciimle uzunluklari, dilin
karmasiklig1 gibi unsurlar incelenerek bir metnin insan veya makine tarafindan yazilip
yazilmadigina karar verilebilmektedir. Bu tiir analizler, derin 6grenme modelleri ve dil
modellerinin de yardimiyla daha da hassas hale gelmektedir. Transformer tabanl
modeller ve 6zellikle GPT gibi gelismis yapay zeka modelleri, metin iiretme kapasitesine
sahip olup, insan benzeri metinler liretebilme yetenegine sahiptir. Ancak, bu metinlerin
makine yazimi olduguna dair belirli izler hala mevcuttur ve NLP teknolojisi, bu izleri

tespit etmekte oldukca etkilidir.

Diger yandan NLP'nin metin tespitindeki giicli yalnizca teknolojik gelismelerle
siirl degildir. Egitim veri setlerinin g¢esitlenmesi, daha zengin 6zelliklerin ¢ikarilmasi
ve daha sofistike algoritmalar kullanilmasi, makine ve insan yazimi metinler arasindaki
farklar1 daha net bir sekilde belirleme imkani1 sunmaktadir. Bu siireg, dijital diinyada sahte

haberler, yaniltici icerikler ve kimlik hirsizligi gibi koétii niyetli uygulamalarla
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miicadelede 6nemli bir rol oynamaktadir. Metinlerin kdkenini dogru bir sekilde tespit

edebilmek, giivenilir bilgi akisin1 saglamada temel bir adimdir.

Gelecekte, NLP teknolojilerinin insan ve makine arasindaki farklari ayirt etme
kabiliyetinin daha da giiclenmesi beklenmektedir. Yeni nesil dil modelleri, insan yazimi
ve makine yazimi metinler arasindaki farklar1 daha hassas sekilde tespit edebilecek
diizeye gelecektir. Bu gelismeler, yalnizca metin tespitinin 6tesinde, daha genis bir
uygulama alanina sahip olacaktir. Ozellikle siber giivenlik, egitim, saglik ve medya gibi
alanlarda, metinlerin dogrulugu ve giivenilirligi konusunda daha etkili yontemler

sunulacaktir.

Gelecegin NLP c¢oziimleri, sadece metinlerin kaynagini tespit etmekle
kalmayacak, ayni1 zamanda metnin amacini, icerigini ve niyetini de analiz edebilecek
kapasiteye ulasacaktir. Bu, insan-makine ayrimini daha derinlemesine yapabilen, daha
akilli ve etkili sistemlerin gelistirilmesini saglayacaktir. Ancak bu siireg, etik
sorumluluklar ve gizlilik endiselerini de beraberinde getirebilir. Dolayisiyla, NLP
teknolojisinin evrimi, toplumsal ve etik boyutlar1 goz 6niinde bulundurarak dikkatle

izlenmeli ve yonlendirilmelidir.

2.3. Materyal ve Metot

Bu c¢alismada kullanilan arastirma metodolojisi, Sekil 1°deki akis semasinda
gosterilen dort ana adimi izlemektedir. Bu adimlar sunlardir: veri toplama, veri 6n isleme,

model egitimi ve model degerlendirmesi.

Sekil 5. Metodoloji Adimlari

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

42



2.3.1. Veri Toplama

Bu c¢aligsmada, iki farkli veri seti kullanilmistir. Kullanilan veri setleri, fake news

detection (sahte haber tespiti) amaci ile toplanmis ve hazirlanmistir.

2.3.1.1. Veri Setinin Tanitilmasi

Ik veri seti, Kaggle platformu iizerinden Fake News Detection adl1 veri seti
(Kaggle, n.d.) temin edilmistir. Bu veri seti, haber makalelerini ve bu makalelerle ilgili

bilgileri icermektedir. Veri seti, FakeNewsNet kaynaklidir (FakeNewsNet, n.d.).

Ikinci veri seti ise yapay zeka kullanilarak elde edilmistir. Bu veri seti de ilk veri
setine benzer olarak haber basliklarini igermekte olup, i¢eriklerin ve bagliklarin gergekligi

hakkinda etiketlenmis verilerden olusmaktadir.

Her iki veri seti de csv formatinda olup bu veriler, haberlerin gerceklik etiketlerini
belirlemek i¢in kullanilmistir. Her haber 6gesi, bir baslik (title), haberin kaynagina ait
URL (news_url), haberin yayinlandig1 web sitesinin alan adi (source_domain), haberin

aldig1 retweet sayisi (tweet num) ve gerceklik etiketi (real) olmak tizere bes 6zellikten

olusmaktadir.
Tablo 1. Veri Setlerinin Ozellikleri
Title (Bashk) Haberin baslig
Text (Metin) Haberin igerigi
Source (Kaynak) Haberin kaynagi
Date (Tarih) Haberin yayinlandig tarih
Label (Etiket) Haberin gerceklik durumu.“Real* degeri ger¢ek haberi,“Fake*

degeri ise sahte haberi temsil etmektedir.

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

2.3.2.Veri On isleme

Bu boliimde, kullanilan veri setlerinin hazirlanmasi ve temizlenmesi (veri 6n
isleme) asamalar1 ayrintili olarak agiklanmaktadir. On isleme ve terim azaltma adimlari,

Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir.
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Kaggle platformu iizerinden Fake News Detection veri setinin 6n islemesi

asagidaki adimlarla gerceklestirilmistir.

2.3.2.1. Veri Seti Birlestirme

GossipCop ve PolitiFact kaynaklarindan elde edilen veri setleri birlestirilmistir.

Ardindan, veri seti drneklerinin rastgele karsilagtirilmasiyla denge saglanmistir.

2.3.2.2. URL’den Alan Ad1 Cikarma

Her bir haber 6rneginin URL’inden alan adi ¢ikarilmistir. Bu islem, haberlerin

hangi kaynaklardan geldigini belirlemek icin yapilmistir.

2.3.2.3. Tweet Sayisim1 Hesaplama

Her bir haber 6rneginin haberin sosyal medyada ka¢ kez paylasildigini gosteren

tweet say1s1 hesaplanmigtir.

2.3.2.4. Eksik Verilerin Kaldirilmasi

Veri setinde eksik degerler olabilir. Bu nedenle, veri setinde bulunan eksik

degerler kaldirilabilir veya ortalama, mod ve medyan degerleri ile doldurulabilir.

Kullanilan veri setinde eksik veri tespit edilmemistir. Dolayistyla, bu adim ilk veri

seti i¢in uygulanmamustir.

2.3.2.5. Durak Kelimelerinin Kaldirilmasi
Haber basliklarindaki stopwords’ler kaldirilmistir.

Stopwords’ler (durak kelimeleri), dilde siklikla kullanilan fakat genellikle
anlamsal olarak onemsiz olan kelimelerdir. Ornek olarak Tiirkce de kullanilan ,,ve,
»veya“, ,ama®, gibi kelimeler verilebilir. Bu kelimeler, bir metnin anlamin1 ¢ikarmak i¢in
genellikle gerekli degildir ve analiz esnasinda dikkate alinmazlar. Bu nedenle
stopwords’lerin kaldirilmasi, metnin daha temiz ve anlamli kelimelerle temsil edilmesini

saglamaktadir.
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2.3.2.6. Metin Temizlenmesi

Haber basliklarindaki 6zel karakterler, sayilar ve diger istenmeyen Ogeler

temizlenmistir.

Metin temizleme adimi, metindeki gereksiz karakterleri ve 06zel isaratleri
kaldirmak i¢in olan adimdir. Bu isaretler genellikle analiz esnasinda anlam ifade etmeyen
veya istenmeyen giiriiltii olarak kabul edilir. Ornek olarak, noktalama isaretleri, rakamlar

veya diger 6zel karakterler metnin anlamini degistirmeden kaldirilir.

2.3.2.7. Kiiciik Harfe Doniistiirme
Haber basliklar kiigiik harfe doniistiirilmiistir.

Metin analizi esnasinda biiylik ve kiiclik harflerin aym1 kelime olarak kabul
edilmesi 6nemlidir. Omegin, »Hello* ve ,hello* ayn1 kelime olarak kabul edilmelidir.
Dolayisiyla, metindeki biitiin harfler kii¢iik harfe doniistiiriiliir. Boylece, kelime sayisini

azaltarak ve kelime tekrarlarini birlestirerek daha iyi bir analiz yapilir.

2.3.2.8. Tokenizasyon

Haber basliklar tokenlara ayrilmistir. Tokenler, haber basliklarinin kelimelerine

bolinmiistiir.

Tokenizasyon, metni kelimelerle veya ,token“lara ayirma islemidir. Metin,
kelimeler, noktalama isaretleri ve bosuklar gibi parcalara boliiniir. Bu adim, metin
analizinde her bir kelimenin ayr1 ayr1 ele alinmasini ve islenmesini saglar. Tokenlar, daha

sonra metin analizi ve makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilabilir.

Bu adimlar, metin verilerini daha islenebilir bir formatta olmasin1 saglamaktadir.

2.3.3. Model Egitimi

Makine Ogrenimi algoritmalari, dogal dil isleme i¢in ham metin verilerini
dogrudan isleyemezler. Bu nedenle, ham metin verileri sayisal degerlere doniistiiriilerek
ele almabilir. Kelim gémme (word embedding), bir kelime dagarcigindaki kelimeleri

veya kelime dbeklerini gercek say1 vektorleriyle eslestiren bir dizi tekniktir (Goldberg ve
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Levy, 2014). Bu teknik, anlamsal olarak benzer kelimelerin yakin vektorlere atanacagi
fikrine dayanir, boylece model bazi kelimeler hakkinda 6grenilen bilgileri diger benzer
kelimelere aktarabilir (Rong, 2014). Bu, metnin ¢ok daha kullanisli ve anlamli bir

temsilini saglar.

Model egitimi i¢cin Word2Vec mimarisinden faydalanilmistir. Bu mimari,
kelimeleri vektor uzayina doniistirmek i¢in kullanilir (Mikolov vd., 2013). Kelime
vektorlerini hesaplamak i¢in kullanilan bir derin 6grenme yontemidir. Bu model, metin
verilerindeki kelimeler arasindaki iligkileri gosteren vektorler olusturur. Modelin
olusturulmasi, metinlerin semantik benzerliklerini ve iliskilerini anlamak i¢in 6nemlidir

(Goldberg ve Levy, 2014).

Bu c¢alismada, Word2Vec algoritmast kullanilarak kelime gomme islemi
gerceklestirilmis olup elde edilen sonuglar lizerinden makine 6grenmesi algritmalart ile
siiflandirma yapilmistir. Bu yontemlerin kullanilmasiyla, metin verileri iizerinde daha

etkili bir analiz yapilabilmistir.

LSTM ve SVM smiflandirma modellerinin performanst karsilastirilarak
degerlendirilmistir. Farkli metrikler (dogruluk, hassasiyet vb.) kullanilarak modellerin

etkinligi degerlendirilmis ve sonuglar karsilastirmali bir sekilde sunulmustur.

2.3.3.1. Word2Vec Mimarisi

2013 yilinda Google aragtirmacis1 Thomas Mikolov ve ekip arkadaslar: tarafindan
gelistirilen ve yayinlanan kelime gdmme algoritmalarindan bir tanesidir (Mikolov, 2013).
Word2Vec modeli ile kelimelerin egitilmesi amac¢lanmistir. Thomas ve ekip arkadaslari
kelimeleri belirli bir pencere boyutunda kelimelere gore analiz etmek i¢in Word2Vec
kelime gdomme mimarisini tasarlamiglardir. Word2Vec, dogal dil isleme alaninda
kelimeleri siirekli bir vektor uzayinda temsil etmek i¢in 6nemli ve popiiler bir yontemdir.
Kelime gomme (word embedding), kelime dagarcigini bir vektdr uzayina dontstiirerek
kelimeler arasindaki anlam bilgisini koruyan matematiksel temsiller olusturmay1
amaclamaktadir. Bu modeldeki pencere boyutu, kelime vektorlerinin nasil
olusturulacagini belirleyen 6nemli bir parametredir. Pencere boyutu, hedef kelimenin
etrafindaki baglami belirler ve bu baglamdaki kelimelerin kullanilacag alani

tanimlamaktadir.
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Word2Vec mimarisi, iki farkli yaklasim olan CBOW (Continuous Bag of Words)

ve Skip Gram modellerini icermektedir.

CBOW, NLP alaninda kullanilmakta olan kelime gomme modelidir. Bu model,
bir kelimenin etrafindaki baglami kullanarak hedef kelimeyi tahmin etmeye ¢alisir. Bu
modelde, bir climle veya metin penceresinin i¢indeki diger kelimeler kullanilarak hedef
kelime tahmin edilmektedir. CBOW modeli genellikle daha hizli egitilir ve kii¢lik veri

setleri icin daha iyi performans gostermektedir.

GIRDI GIKTI

wit-1) TOPLAM

wit+1)

wit=2)

Sekil 6. CBOW Modeli

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

w(t) climlenin merkezindeki kelimeyi, yani tahmin edilmek istenen ¢iktiy1 temsil
etmektedir. w(t-2)... w(t+2) ise secilen pencere boyutuna bagl olarak ortada olmayan

diger kelimelerdir.

Vektorler arasindaki benzerlik, kosullu olasilik formiiliine gére hesaplanir. Tlgili

formiil denklem (1)‘de gdsterilmistir.

P(Wetj] W) = exp(UTuj V)X w1 exp(Uwo) (1)
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Veri setini egitirken, egitim sirasinda CBOW mimarisi i¢in optimize edilecek hata

fonksiyonu denklem (2)‘de gosterilmistir.
1 .
J= _;Z’tr=1z—msjsmlogp(Wt + jlwt) (2)

Skip Gram, bir hedef kelime kullanilarak etrafindaki baglami tahmin etmeye
calisir. Skip Gram modeli ise daha bliyiik veri setleri i¢in daha iyi performans

gostermektedir ve nadiren CBOW modelinden daha yavas egitilir.

GIRDI GIKTI

wil-2)

wii-1)
wit) \“,

w(t+1)

w(t+2)

Sekil 7. Skip Gram Modeli

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

w(t), climlenin merkezindeki girdi(input) degerini temsil ederken, w(t-2)...w(t+2)
ile gosterilen degerler, climlenin merkezinde olmayan ve tercih edilen pencere boyutuna

gore tahmin edilmek istenen ¢ikti(output) degerlerini temsil etmektedir.

Veri setini egitirken, egitim sirasinda Skip Gram mimarisi i¢in optimize edilecek

hata fonksiyonu denklem (3)’te gosterilmistir.
1 .
J= _;Zthlz—msjsmlogP(W“Wt +)(3)

Skip Gram ve CBOW modelleri arasindaki temel fark, CBOW modelinin bir

kelimenin etrafindaki baglami kullanarak hedef kelimeyi tahmin etmeye calismasi, Skip
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Gram modelinin ise bir hedef kelime kullanarak etrafindaki baglami tahmin etmeye

calismasidir.

Temel olarak Word2Vec mimarisi, belirli bir baglamda bir araya gelen
kelimelerin benzer anlamlara sahip oldugu dagilim hipotezine dayanmaktadir. Her
kelimenin belirli bir vektor uzayindaki temsilini olusturarak benzer anlamli kelimelerin

benzer vektorlere sahip olmasini saglar.

Word2Vec mimarisi bir dizi nedenden dolay1 popiiler hale gelmis ve bir¢ok farkl

NLP uygulamasinda kullanilmaktadir.

Anlamsal Temsiller: Word2Vec, kelimeler arasindaki anlamsal baglantilart
kaydetmektedir. Benzer anlamli kelimeler birbirlerine yakin vektér uzayinda temsil
edilmektedir. Bu, modelin kelimeleri belirli bir kapsam icindeki baglamina gore

yorumlamasini saglamaktadir.

Dagilimsal Anlam: Word2Vec’in temelini, benzer anlamli kelimlerin benzer
baglamlarda daha sik goriinme egilimi olan dagilimsal hipotez olusturulmaktadir.
Word2Vec, biiyiik bir korpusta kelimelerin dagilim desenlerinden 6grenerek, anlamsal

benzerlikleri yansitan vektor temsilleri tiretmektedir.

Vektor Aritmetigi: Word2Vec, cebirsel Ozelliklere sahip vektor temsilleri
tiretmektedir. Ornegin, vektdr aritmetigi kullamlarak kelime iliskileri kaydedilebilir. Tyi
bilinen bir 6rnek, ,,kralige“nin vektor temsilinin, ,,kral“in vektor temsilinden ,,erkek* eksi

»kadm‘ eklendiginde benzer olmasidir.

Verimlilik: Word2Vec’in yliksek hesaplama verimliligi, biiylik veri kiimelerinde
egitimi mimkiin kilmaktadir. Genis bir kelime dagarcig icin yiiksek boyut vektor

temsillerini 6grenmek i¢in bu verimlilik gereklidir.

Transfer Ogrenme: Onceden egitilmis Word2Vec modelleriyle cesitli dogal dil
isleme gorevleri baglatilabilmektedir. Biiyiik bir veri kiimesinde kesfedilen gémme
islemlerinin belirli kullanimlar i¢in ayarlanmasi, zaman ve kaynaklarin tasarruf

edilmesini saglamaktadir.

Uygulamalar: Word2Vec kelime gomme islemleri, makine cevirisi, metin

siniflandirmasi, duygu analizi ve bilgi erisimi gibi bir¢ok dogal dil isleme uygulamasinda
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umut vaat etmektedir. Bu uygulamalar, anlamsal iligkileri yakalama yeteneklerinden

dolay1 basarilidir.

Olgeklenebilirlik: Word2Vec biiyiik veri kiimeleriyle rahatca basa ¢ikabilir ve
Olceklenebilir. Bu tiir 6lgeklenebilirlik, biiylik metin veri kiimelerinde egitim igin

Onemlidir.

Acik Kaynak Uygulamalar: Word2Vec modelinin acik kaynakli siiriimleri
bulunmaktadir. Bunlardan bir tanesi Gensim kiitiiphanesinde bulunmaktadir. Genis bir
sekilde benimsenmesi ve hem arastirmada hem de endiistride kullanilmasi,

erisilebilirligine katkida bulunan faktorlerden biridir.

2.3.3.2. LSTM Algoritmasi

Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM) algoritmasi,
yinelemeli sinir aglarinin (Recurrent Neural Networks, RNN) bir tiirii olarak
gelistirilmistir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). RNN’lerin klasik siiriimleri zaman
serileri ve dogal dil isleme (NLP) gibi ardisik verilerle calisirken, uzun bagimliliklari
ogrenme konusunda zorluklar yasamaktadir. Bu tiir problemler, RNN’lerin zaman i¢inde
onemli bilgileri unutmasiyla sonuglanan “vanishing gradient” (azalan gradyan) sorunu
olarak bilinir. LSTM bu soruna ¢6ziim sunmak amaciyla gelistirilmis ve agin 6nemli
bilgileri daha uzun siire saklayabilmesini saglamistir. Ilk olarak 1997 yilinda Hochreiter
ve Schmidhuber tarafindan 6nerilen LSTM, zaman serisi analizlerinden dil modellerine
kadar genis bir kullanmim alanima sahiptir. Ozellikle dil modelleme, makine gevirisi ve
konusma tanima gibi NLP problemlerinde yaygin olarak tercih edilmektedir (Sutskever,

Vinyals, ve Le, 2014) .

LSTM’in temel farki, her hiicrede bulunan 6zel yapilar sayesinde bilgiyi uzun stire
saklayabilmesidir. Standart bir LSTM hiicresi, girdiyi kontrol etmek ve hatirlanacak
bilgiyi se¢mek icin kapilar (gates) kullanmaktadir. Bu kapilar, verinin ne kadarinin
saklanacagini veya unutulacagini belirleyerek, modelin ardisik veri iginde dnemli bilgiyi

ogrenmesini saglar. Ug temel kap1 bulunmaktadir:

Unutma Kapisi (Forget Gate): Bu kapi, 6nceki zaman adimindan gelen bilgilerin
ne kadarmmin saklanacagina karar verir. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid

kullanilarak, [0,1] araliginda bir agirlik atanir ve bilgi gerektiginde unutulabilir.
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Giris Kapisi (Input Gate): Yeni bilgi eklenirken, bu kap1 hangi bilgilerin mevcut
hiicre durumuna eklenecegine karar verir. Hiicre durumunun giincellenmesi, girdiden
gelen yeni bilginin filtrelenmesi ile gerceklestirilir. Sigmoid ve tanh fonksiyonlari

kullanilarak, hiicreye eklenen bilginin boyutlar1 diizenlenir.

Cikis Kapist (Output Gate): Modelin o anki ¢iktisint belirlemek i¢in kullanilir.
Cikis kapisinin drettigi bilgi, siradaki katman veya zaman adimi i¢in kullanilmak {izere

aktarilir.

GIRDI Girg Cilag CIKT]
(DATA) Kapi O Kapi {INFORMATION)
Daéngu
Giincelleme

Sekil 8. LSTM Modelinin Islem Adimlar

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

LSTM’in bu kap1 mekanizmalar1 sayesinde model, ardisik verilere dayali uzun
stireli bagimliliklart daha iyi 6grenir. LSTM, zaman i¢inde hatirlanmasi gereken bilgileri
tutarken gereksiz olanlar1 unutabilir. Boylece, geleneksel RNN modellerinde karsilasilan

gradyan kaybolma problemi minimize edilmektedir.

LSTM algoritmasi, o6zellikle dogal dil isleme ve zaman serisi tahmini gibi
uygulamalarda basarili sonuglar vermektedir. NLP alaninda, dil modeli olusturma, metin
Ozetleme, duygu analizi, makine cevirisi ve konusma tamima sistemlerinde siklikla
kullanilmaktadir. Ayrica finansal veri analizi, hava tahminleri ve biyomedikal zaman
serisi verileri gibi alanlarda da tercih edilmektedir. LSTM, girdilerin zaman igerisindeki
etkilerini 6grenebilmesi sayesinde, diger yontemlere gore daha tutarli performans
sunmaktadir. Bununla birlikte, modelin daha karmasik yapisi nedeniyle egitim siireci

daha uzun olabilir ve daha fazla hesaplama giicli gerektirebilir.
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Sonug olarak, LSTM algoritmasi, geleneksel RNN’lerin sinirlarini agarak ardigik
veri isleme konusunda giiclii bir ¢6ziim sunmaktadir. Ozellikle uzun siireli bagimliliklarin
oldugu verilerde performansi yiiksektir ve ¢esitli uygulama alanlarinda basarili sonuglar

elde edilmistir.

2.3.3.3. SVM Algoritmasi

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM), hem siniflandirma
hem de regresyon problemlerinde kullanilan giiclii ve esnek bir makine 6grenmesi
algoritmasidir (Tirkoglu, 2021). SVM’nin temel amaci, veriyi farkli simiflara en iyi
sekilde ayiran hiper-diizlemi (hyperplane) bulmaktir. Bu hiper-diizlem, iki smif
arasindaki en biiyiik marjini (margin) saglayacak sekilde se¢ilmektedir. Yani, siniflar
arasindaki ayrimi maksimize eden ve siiflandirmay1 optimize eden bir matematiksel yap1

olusturulur.

SVM, ozellikle dogrusal olmayan siniflandirma problemleri icin gelistirilmis
cekirdek yontemi (Kernel trick) sayesinde yiiksek basari oranlari sunmaktadir. Bu
yontem, veriyi daha yiiksek boyutlu uzaylara haritalayarak dogrusal olarak ayrilamayan
verilerin bile kolayca siiflandirilabilmesini saglamaktadir. Bu yoniiyle SVM hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan verilerle ¢alisabilme kapasitesine sahiptir (Akdagli,

2021).

Destek Vektor Makineleri algoritmasmnin calisma prensibi iki ana adima

dayanmaktadir:

Iki smifi ayirmak igin bir hiper-diizlem belirlenir. Bu hiper-diizlem, veriye baglh
olarak bir dogrusal model olusturur. Dogru hiper-diizlemin secilmesi, iki sinif arasindaki
en biiyiilk mesafeyi (marjini) saglamakla ilgilidir. Marjin, siniflarin sinirlart ile hiper-
diizlem arasindaki mesafeyi ifade eder. Marjini maksimize etmek, modelin daha genel bir

siiflandirma yapmasini ve asir1 6grenme (overfitting) sorunlarini azaltmasini saglar.

Sinirlayic1 noktalar, yani siniflarin en yakin ornekleri destek vektorleri olarak
adlandirilir. Bu destek vektorleri, hiper-diizlemin pozisyonunu ve yoniinii belirlemede
kritik rol oynamaktadir. Hiper-diizlem, bu destek vektorlerine dayali olarak
hesaplanmaktadir. Sinif smirlarini belirleyen bu noktalar, modelin hem egitim hem de

test performansi tizerinde dogrudan etkilidir.
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Cogu gercek diinya problemi dogrusal olmayan siniflandirma gerektirmektedir.
SVM, Kernel fonksiyonlari kullanarak bu problemleri ¢ozer. Kernel fonksiyonlari, veriyi
daha yiiksek boyutlu bir uzaya tastyarak dogrusal olmayan ayrimlar1 dogrusal hale getirir.

En sik kullanilan Kernel tiirleri asagidaki gibidir.

Dogrusal Kernel (Linear Kernel): Verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi

durumlarda kullanilir.
k(x1,x2) = x1.X2

Polinomsal Kernel (Polynomial Kernel): Veriler arasindaki daha karmasik

iligkileri 6grenmek i¢in uygundur.
k(x1,x2) =([/x1.X2+c)d

Radyal Tabanli Fonksiyon (Radial Basis Function, RBF): Dogrusal olmayan

problemlerde en ¢ok tercih edilen Kernel tiirtidiir.
k(x1,x2) =exp(-} ||x1-x2||?)

Sigmoid Kernel: Genellikle néral aglarla iligkilendirilir ve belirli durumlarda

tercih edilir.
k(x1,x2) =tanh(Vx1.x2+c)

Kernel yontemi, siniflandirma problemlerinde esneklik saglayarak SVM’nin

farkl: tiirdeki verilere uyum saglamasinit miimkiin kilar.

SVM c¢ekirdegi (Kernel), verilerin diizenlenmesi ve siniflandirma siirecinin
kolaylastirtlmas1 amaciyla kullanilan matematiksel bir islev olarak tanimlanmaktadir
(Jain, 2024). Destek Vektor Makineleri (SVM), veri siniflarin1 birbirinden ayiran en
uygun hiper-diizlem bulmay1 amaglayan bir algoritma olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ancak,
bircok gerg¢ek diinya probleminin verileri, orijinal 6zellik uzayinda dogrusal olarak
ayrilamamaktadir. Bu baglamda, ¢ekirdek fonksiyonlarinin, verileri daha yiiksek boyutlu
bir uzaya doniistiirerek dogrusal bir ayrim yapilmasii miimkiin kildig1 ifade
edilmektedir. Boylelikle, karmasik ve dogrusal olmayan veri kiimelerinin

siniflandirilmasi saglanmaktadir.
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Kaynak: Jain, A. (2024, 11 Eylil). SVM kernels and its type. Medium.
https://medium.cony/ @abhishekjainindore24/svm-kernels-and-its-type-dfc3d5f2dcd8

Orijinal 6zellik uzayi, verinin giris 6zellikleriyle tanimlandig1 bir ortam olarak
ozellikler iki boyutlu bir uzayda temsil edilmektedir. Ancak, bu iki boyutlu uzayda
dogrusal olarak ayrilamayan veri yapilarmin varligi durumunda, ¢ekirdek fonksiyonlar
devreye girmektedir. Bu fonksiyonlar, veriyi daha yiiksek boyutlu bir uzaya
dontstiirerek, ayrim yapilabilir hale getirmektedir. Yiiksek boyutlu bir uzaya yapilan bu
doniisiim sayesinde, orijinal 6zellik uzayinda karmasik iligkiler gosteren veriler, daha

basit ve ayrilabilir bir yapiya biiriinmektedir.

Cekirdek fonksiyonlarinin bu doniisiimii gerceklestirirken sagladigi dnemli bir
avantaj, hesaplama verimliligi olarak belirtilmektedir. SVM algoritmasi, ¢ekirdek
yontemi (Kernel trick) ad1 verilen bir teknikle, doniisiimii dogrudan hesaplamadan dolayl
olarak gerceklestirmektedir. Bu teknik, yalnizca veri noktalar1 arasindaki benzerlikleri

hesaplayarak, doniisiim siirecini etkili bir sekilde tamamlamaktadir.

SVM’de ¢ekirdek fonksiyonlariin kullanilmasinin bir¢ok avantaj sundugu ifade

edilmektedir:

Dogrusal Olmayan Verilerin Ele Alinmasi: Cekirdek fonksiyonlari, dogrusal

olmayan veri kiimelerinin smiflandirilmasini miimkiin kilmaktadir. Orijinal 6zellik
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uzayinda ayrim yapilamayan bu tiir veriler, daha yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiiriilerek

dogrusal bir hiper-diizlemle ayrilabilir hale getirilmektedir.

Esneklik: Farkli veri tiplerine ve problemlerine gore g¢esitli c¢ekirdek
fonksiyonlarinin secilebilmesi, SVM’nin esnekligini artirmaktadir. Ornegin, polinomsal
cekirdek, RBF (Radial Basis Function) ve sigmoid ¢ekirdek gibi farkli fonksiyonlar,

farkli tiirde problemlere uygun ¢éztimler sunmaktadir.

Ozellik Cikarmmi: Cekirdek fonksiyonlari, veri igerisindeki karmasgik iliskileri
acia cikararak, modelin daha yiiksek bir siniflandirma performansi sergilemesini
saglamaktadir. Verilerin daha yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiiriilmesi, 6zellikler

arasindaki gizli iligkilerin kesfedilmesine olanak tanimaktadir.

SVM’nin g¢ekirdek yonetimi kullanilarak dontisiim siirecini dolayli olarak
gerceklestirdigi ifade edilmektedir. Yiiksek boyutlu uzaya yapilan doniisiim, veri
noktalarinin yalnizca benzerliklerini hesaplamay1 gerektirdigi icin, dogrudan doniisiime
kiyasla ¢ok daha az hesaplama maliyetiyle tamamlanmaktadir. Bu sayede hem biiytik veri
setleriyle ¢aligabilmekte hem de dogrusal olmayan iliskiler etkili bir sekilde ele

alinabilmektedir.

Cekirdek fonksiyonunun uygulanmasiyla, veri noktalarinin daha yiiksek boyutlu
bir uzayda dogrusal olarak ayrilabilir hale geldigi belirtilmektedir. Ozellikle karmasik,
dogrusal olmayan veri yapilarinda bu doniisiim, SVM’nin siniflandirma basarisini 6nemli

Olciide artirmaktadir.

SVM c¢ekirdek fonksiyonlari, dogrusal olmayan siniflandirma problemlerinin
¢oziimiinde kritik bir rol oynamaktadir. Bu fonksiyonlar, veri setini daha yiiksek boyutlu
bir uzaya doniistiirerek, ayrilabilir hale getirmekte ve hesaplama siirecini verimli bir
sekilde tamamlamaktadir. Cekirdek yontemi, SVM nin dogrusal olmayan iliskiler i¢eren
veri setleri lizerinde basarili sonuglar liretmesine olanak tanimakta ve bu sayede genis bir
uygulama alam1 bulmaktadir. Destek Vektér Makineleri’nin farkli ¢ekirdek
fonksiyonlariyla birlikte sundugu esneklik, algoritmanin ¢ok yonlii bir arag¢ olarak

kullanilmasini miimkiin kilmaktadir.

Destek Vektor Makineleri’nin (SVM), farkli ¢ekirdek fonksiyonlariyla genis bir
esneklik sunarak cesitli problem tiirlerine uyum saglayabilmesi, algoritmanin giiclii

yonlerini olusturdugu gibi, uygulama alanlarinin ¢esitliligini de artirmaktadir. Bu
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baglamda, SVM’nin performansini etkileyen avantaj ve dezavantajlarmin yani sira,

algoritmanin kullanim alanlar1 detayl bir sekilde degerlendirilmistir.

SVM algoritmasi, ozellikle kiiclik ve orta boyutlu veri kiimelerinde yliksek
performans sergilemesiyle one ¢ikmaktadir. Bu algoritmanin marjin optimizasyonuna
dayali dogasi, genelleme yetenegi yiiksek modeller {iretmesini saglamaktadir.
Siniflandirma sirasinda, sinif ayrimimi maksimize eden bir hiper-diizlem olusturularak
asir1 0grenme (overfitting) riski minimize edilmektedir. Bununla birlikte, SVM’nin
kernel fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal olmayan veri yapilarinda da etkili ¢oztimler

tiretebilmesi, esneklik saglayan en 6nemli 6zelliklerden biridir.

Ozellikle marjin optimizasyonuna dayali yaklasimi, verilerin ayrimini daha
saglam hale getirirken, farkli ¢cekirdek fonksiyonlarinin (6rnegin, polinomsal, RBF veya
sigmoid c¢ekirdek) tercih edilebilmesi, algoritmanin c¢ok yonlii yapisim1 daha da

giiclendirmektedir.

Her ne kadar SVM, genelleme yetenegi acisindan giiclii bir algoritma olarak
goriilse de biiyiik veri kiimeleri {izerinde ¢alisirken ¢esitli zorluklar ortaya ¢ikmaktadir.
Bu zorluklarin basinda, egitim siiresinin uzamasit ve bunun sonucunda hesaplama
maliyetinin artmas1 yer almaktadir. Ozellikle biiyiik 6lgekli veri setlerinde, algoritmanin
uygulanabilirligini sinirlayan bu durum, SVM’nin dikkat edilmesi gereken zayif

yonlerinden biridir.

Bunun yani sira, SVM’nin basarisi, hiper parametre ayarlar1 ve cekirdek
fonksiyonlarmin dogru bir sekilde belirlenmesine baghdir. Kernel tiiriiniin yani sira,
diizenleme parametresi ve gamma degeri gibi hiper parametrelerin secimi, deneyim ve
uzmanlik gerektiren bir siiregtir. Ayrica, SVM algoritmasi, giris 6zelliklerinin aym
Olceklerde olmasii gerektirdiginden, Oznitelik Olgcekleme adimi veri On isleme

asamasinda kritik bir onem tasimaktadir.

Destek Vektor Makineleri, farkli sektdrlerde ¢ok ¢esitli uygulama alanlarina

sahiptir. Bu alanlar su sekilde 6zetlenebilir:

Dogal Dil isleme (NLP): SVM, metin siniflandirma, duygu analizi ve spam tespiti
gibi gorevlerde basariyla kullanilmaktadir. Algoritmanin marjin optimizasyonuna dayali

yapisi, yiikksek dogruluk oranlar1 elde edilmesini saglamaktadir.
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Biyoinformatik: Genetik verilerin siniflandirilmasi ve hastalik teshisinde SVM,
etkili bir ¢dziim sunmaktadir. Ozellikle, karmasik biyolojik veri setlerinde, dogrusal

olmayan iligkileri ¢6zme yetenegi, algoritmanin bu alandaki 6nemini artirmaktadir.

Goriintii Isleme: Yiiz tanima, nesne smiflandirma gibi uygulamalarda SVM,
yiiksek performans gostermektedir. Cekirdek fonksiyonlarinin sagladigi esneklik,

goriintli 6zelliklerinin etkin bir sekilde islenmesini miimkiin kilmaktadir.

Finans: SVM, hisse senedi fiyat tahmini ve kredi risk analizi gibi finansal
problemlerde kullanilmaktadir. Modelin genelleme yetenegi, finansal veri analizi ve

tahmin stireglerinde dnemli bir avantaj saglamaktadir.

Destek Vektor Makineleri gerek dogrusal gerek dogrusal olmayan siiflandirma
problemlerinde etkili bir algoritma olarak, genis bir uygulama yelpazesine sahiptir.
Ozellikle kernel fonksiyonlari ile saglanan esneklik, algoritmanin bircok sektdrde
kullanilabilirligini artirmaktadir. Bununla birlikte, hiperparametre se¢imi, veri 6lgekleme
ve biiyiik veri kiimeleriyle calisirken ortaya ¢ikan hesaplama maliyeti gibi zorluklar géz
ontinde bulundurulmalidir. Dogru bir veri 6n isleme ve hiperparametre optimizasyonuyla
SVM, genelleme yetenegi yiiksek, giivenilir bir model sunarak, makine Ogrenimi

projelerinde giiclii bir arag olarak degerlendirilmektedir.
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3. UYGULAMA

Bu calismada gelistirilen uygulama, insan ve makine tarafindan yazilmis
metinlerin karsilagtirilmasi ve tespiti amaciyla tasarlanmistir ve iki fazdan olusmaktadir.
Ilk fazda, ham metin verisi iizerinde yapilan veri 6n isleme islemleriyle verinin
temizlenmesi, normalize edilmesi ve tokenlara ayrilmasi saglanmistir. Bu adimda,
metinlerin anlamli hale getirilmesi amaciyla Word2Vec algoritmasi kullanilarak kelime
vektorleri olusturulmustur. Ayrica, sezgisel yoOntemlerden yararlanarak, genetik
algoritmalar gibi tekniklerle 6znitelik ¢ikarimi yapilmis ve LSTM ile SVM algoritmalari
tizerinde her bir input’un output izerindeki etkisi analiz edilmistir. Bu analizler
sonucunda, basarili olan Ozellikler segilerek, metinlerin insan mi yoksa makine mi

tarafindan yazildigina dair siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

Ikinci fazda ise, ilk fazda elde edilen en etkili ozellikler ve algoritmalar
kullanilarak hibrit bir model olusturulacaktir. Ilk fazda birgok input ile egitilen model,
secilen 6zelliklerin sayisini azaltarak daha etkili ve verimli bir model olusturulacaktir. Bu
asamada, input sayisi azaltilarak modelin performans: daha iyi bir sekilde optimize
edilecek ve yeniden egitim siireci baglatilacaktir. Boylece, daha gii¢lii ve verimli bir hibrit
model elde edilmesi hedeflenmektedir. Bu uygulama, veri 6n isleme, 6zellik ¢ikarimi ve
makine 6grenmesi modellerinin birlesimiyle, insan ve makine yazimi metinler arasindaki
farklar1 tespit etmeyi amaglamaktadir. Her adimda kullanilan metodolojiler ve araclar
detayli bir sekilde agiklanacak olup, elde edilen sonuglarin model basarist tizerindeki

etkileri tartisilacaktir.

3.1. Veri On Isleme

Veri 6n isleme, makine 6grenmesi ve dogal dil isleme (NLP) projelerinin temel
adimlarindan biridir. Bu adim, modelin basarisint dogrudan etkileyen kritik bir siirectir.

Bu ¢aligmada, ham veriden anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in bir dizi adim uygulanmustir.
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3.1.1. Ham Verinin Yiiklenmesi ve incelenmesi

[k olarak, "FakeNewsNet" veri kiimesi, pandas kiitiiphanesi ile okunarak data
adinda bir veri ¢ergevesine (DataFrame) aktarilmistir. Bu asamada, veri kiimesindeki ilk

birka¢ satir data.head() fonksiyonu ile goriintiillenmis ve veri hakkinda genel bir fikir

edinilmistir.

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

from matplotlib import pyplot as plt
from nltk.corpus import stopwords
from nltk.toki
from nltk.

ze import word_tokenize

mport PorterStemmer, WordNetLemmatizer
from sklea ifold import TSNE
import re

import nltk

import gensim

from gensim.models import Word2Vec

data = pd.read_csv("FakeNewsNet.csv")

[3]: | data.head() BArVEFE
title news_url source_domain tweet num real
0  Kandi Burruss Explodes Over Rape Accusation on. http://toofab.com/2017/05/08/real-housewives-a. toofab.com 42 1
1 People's Choice Awards 2018: The best red carp...  https://www.today.com/style/see-people-s-choic... www.today.com 0 1
2 Sophia Bush Sends Sweet Birthday Message to ‘O... ~https://www.etonline.com/news/220806_sophia_bu. www.etonline.com 63 1
3 Colombian singer Maluma sparks rumours of inap... https://www.dailymail.co.uk/news/article-33655... www.dailymail.co.uk 20 1
4 Gossip Girl 10 Years Later: How Upper East Sid...  https://www.zerchoo.com/entertainment/gossip-g...  www.zerchoo.com 38 1

Sekil 10. Ham Verinin Yiiklenmesi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.1.1.1. Gereksiz Siitunlarin Cikarilmasi

Veri kiimesinde, analize katki saglamayan veya model i¢in gereksiz olan bazi
siitunlar bulunmaktadir. Bu siitunlar (6rnegin, "index", "news url", "source domain",
"tweet num") drop() fonksiyonu ile veri kiimesinden c¢ikarilmistir. Bu adim, veri

kiimesinin daha yonetilebilir ve analize uygun hale gelmesini saglamaktadir.
data.reset_index(inplace=True)

data.drop(["index", "news_url", "source_domain", "tweet_num'"], axis=1,

inplace=True)
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3.1.1.2. Eksik Verilerin Kontrolii

Veri kiimesindeki eksik degerler data.isna() fonksiyonu ile kontrol edilmistir.
Herhangi bir eksik veri tespit edilmesi durumunda, bu eksikliklerin nasil ele alinacagi
(6rnegin, ortalama degerle doldurma veya satir silme) belirtilmis olmalidir. Ancak, bu
calismada eksik verilere dair bir miidahale yapilmamuis, sadece eksik degerlerin varligina

dair bir kontrol gergeklestirilmistir.

data.isna()

title real
0 False False

1 False False data.isna().sum()

¥
2 False False
3 False False = 0
I real 0
4 False False dtype: inté64

23191 False False {

23192 False False

23193 False False

23194 False False

Sekil 11. Eksik Verilerin Kontrolii

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.1.1.3. Metin Temizleme

Veri setindeki metinler iizerinde bir dizi 6n isleme islemi yapilmistir. Bu islemler,
metinleri daha anlamli ve analiz edilebilir hale getirmek amaciyla gergeklestirilmistir.

Asagida bu iglemlerin detaylar1 verilmistir:

clean_text() fonksiyonu, metinlerdeki 6zel karakterleri ve sayilar1 kaldirmak i¢in
kullanilmaktadir. Bu adim, metnin sadece anlamli kelimelerden olugsmasini saglamak

amactyla 6nemlidir.
def clean_text(title):

title = re.sub(r'["a-zA-Z\s] ", ", title) # Ozel karakterleri kaldr
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title = re.sub(r\d+', ", title) # Sayilari kaldir

return title

Metindeki tiim harfler kii¢iik harfe doniistiiriilerek tutarsizliklar ortadan
kaldirilmigtir. Bu islem, "Apple" ve "apple" gibi kelimelerin ayni kabul edilmesini

saglamaktadir.
def lowercase_text(title):

return title.lower()

remove_stopwords() fonksiyonu, metindeki anlam tagimayan "stopwords" olarak
bilinen kelimeleri kaldirmak i¢in kullanilmaktadir. Bu adim, modelin sadece 6nemli

kelimelere odaklanmasini saglamaktadir.
def remove_stopwords(title):
words = title.split()
filtered_words = [word for word in words if word.lower() not in stop_words]

return ' ' join(filtered_words)

tokenize_text() fonksiyonu, metni kelime birimlerine ayirmaktadir (tokenize
eder). Bu islem, metni sayisal verilere doniistiirme siirecinin ilk adimidir ve her kelime

bir token olarak kabul edilmektedir.
def tokenize_text(title):
return word_tokenize(title)

Yukarida tanimlanan fonksiyonlar, veri kiimesindeki her bir haber basligina (title)
uygulanarak, metinler sirasiyla temizlenmis, kiigiik harfe doniistiiriilmiis, stopwords’ler
kaldirilmis ve token'lara ayrilmistir. Sonug olarak, her bir baslik i¢in temizlenmis ve

islenmis bir metin seti elde edilmistir.

data['cleaned_text'] = datal 'title'].apply(clean_text)
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data['lowercase_text'] = data[ 'title'].apply(lowercase_text)
data[ 'text_without_stopwords'] = data['title'].apply(remove_stopwords)
data[ tokenized_text'] = data[ 'title'].apply(tokenize_text)

Veri kiimesinin islenmis hali, data.head() fonksiyonu ile goriintiillenmis ve her bir

islem sonrasi metnin nasil degistigi gézlemlenmistir.

Tablo 2. Veri On isleme Adimlar1 Sonrasi1 Ornek Metinler

data.head()

title real lowercase_text tokenized_text new_text

Kandi Burruss
0 Explodes Over Rape
Accusation on.

People’s Choice
1 Awards 2018: The best
red carp...

Sophia Bush Sends
2 Sweet Birthday
Message to 'O

Colombian singer
3 Maluma sparks

rumours of inap.

Gossip Girl 10 Years

cleaned_text

Kandi Burruss Explodes
Over Rape Accusation

on.

Peoples Choice Awards
The best red carpet
looks

Sophia Bush Sends
Sweet Birthday Message
to On.

Colombian singer

Maluma sparks rumours
of inap.

Gossip Girl Years Later

kandi burruss explodes

over rape accusation on

people’s choice awards
2018: the best red carp

sophia bush sends sweet
birthday message to ‘o..

colombian singer maluma
sparks rumours of inap.

gossip girl 10 years later:

text_without_stopwords

Kandi Burruss Explodes Rape
Accusation ‘Real H

People’s Choice Awards 2018:
best red carpet I...

Sophia Bush Sends Sweet
Birthday Message ‘One ...

Colombian singer Maluma sparks
rumours inappro...

Gossip Girl 10 Years Later: Upper

[Kandi, Burruss, Explodes,
Over, Rape, Accusat.

[People, 's, Choice,
Awards, 2018, ;, The

bes...

[Sophia, Bush, Sends,
Sweet, Birthday,

Message

[Colombian, singer,
Maluma, sparks,

rumours, o

[Gossip, Girl, 10, Years,

[kandi, burruss
explodes, rape,

accusation, r

[peoples, choice,
awards, best, red
carpet, |...

[sophia, bush, sends,
sweet, birthday
message.

[colombian, singer,
maluma, sparks,
rumours, i..

[gossip, girl, years,

4 Later: How Upper East 1 later, upper, east,

Sid.

How Upper East Siders. how upper east sid. East Siders ... Later, ;, How, Upper.

side.

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bu adimlar sayesinde, metin verisi analiz ve modelleme islemleri i¢in hazir hale
getirilmistir. Veri 6n isleme siireci, modelin dogrulugunu artiran ve gereksiz giiriiltiiyli

azaltan 6nemli bir asama olmustur.

3.1.2. Word2Vec Modeli

Word2Vec, kelimeleri vektorler (sayisal temsiller) olarak modelleyen bir
algoritmadir ve kelimeler arasindaki anlamsal iliskileri yakalamaya ¢alisir. Bu model, her
kelimeyi sabit uzunluktaki bir vektor ile temsil etmektedir, bdylece benzer anlamlara
sahip kelimeler benzer vektorler ile temsil edilmektedir. Bu baglik altinda, Word2Vec

algoritmasinin uygulanma siireci ve kullanilan parametreler detaylandirilacaktir.
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3.1.2.1. Word2Vec Uygulamasi

Word2Vec modeli, kelimeler arasindaki anlam iligkilerini 6grenebilmek igin
biiylik metin verisi lizerinde egitilir. Modelin egitiminde, "skip-gram" ve "continuous bag
of words (CBOW)" olmak {izere iki farkli yaklagim kullanilabilir. Bu ¢alismada, "skip-
gram" yaklasimi tercih edilmistir. Bu yaklasimda, model, verilen bir kelimenin (merkez

kelime) cevresindeki kelimeleri (baglam kelimeleri) tahmin etmeye calisir.

3.1.2.2. Kullanilan Parametreler

Word2Vec algoritmasi i¢in ¢esitli parametreler belirlenebilir. Bu parametreler,
modelin basarisi lizerinde dnemli bir etkiye sahiptir. Asagida, bu ¢aligmada kullanilan

baslica parametreler agiklanmistir:

Vektor Boyutu (vector size): Bu parametre, her kelimenin temsil edilecegi
vektoriin boyutunu belirlemektedir. Vektor boyutu, modelin kapasitesini belirlemektedir.
Kiigiik bir vektor boyutu, modelin daha az bilgi saklamasina, biiyiik bir boyut ise daha
fazla bilgi saklamasina olanak tanimaktadir. u ¢alismada, ‘300’ boyutunda bir vektor
kullanilmistir. Bu boyut, kelimeler arasindaki anlamli iligkilerin yeterince iyi temsil

edilmesini saglamaktadir.

Pencere Boyutu (window): Bu parametre, merkez kelimenin etrafinda kag
kelimenin dikkate almacagim belirlemektedir. Ornegin, pencere boyutu 5 oldugunda,
model, merkez kelimenin saginda ve solunda 5'er kelimeyi goz oniinde bulundurur.

Caligsmada, pencere boyutu 5 olarak belirlenmistir.

Minimum Kelime Frekansi (min_count): Bu parametre, modelin egitimi sirasinda
dikkate alacagi kelimelerin minimum frekansim belirlemektedir. Yalnizca bu degerin
tizerinde yer alan kelimeler modelde kullanilacaktir. Bu, ¢ok nadir kullanilan kelimelerin
dikkate alinmamasini saglar ve modelin verimli ¢aligsmasina yardimci olur. Bu ¢alismada,
5 olarak ayarlanmistir, yani bir kelime veride 5 defa kullanilmadik¢a model tarafindan

dikkate alinmaz.

Skip-Gram (sg): Bu parametre, Word2Vec modelinin "skip-gram" veya "CBOW"
modlarindan birini kullanacagin1 belirlemektedir. Skip-gram, verilen bir kelimenin

baglamini tahmin etmeye ¢alisirken, CBOW ise verilen baglamdan merkezi kelimeyi
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tahmin etmeye calisir. Calismada, skip-gram modeli tercih edilmistir ¢ilinkii biiylik veri

setlerinde kelimeler arasindaki iliskileri daha iyi 6grenme yetenegi saglamaktadir.

3.1.2.3. Model Egitimi

Model egitimi, temizlenmis metin verisi ilizerinde gergeklestirilmistir. Her bir
metin, daha 6nce tanimlanan 6n isleme adimlariyla temizlenmis, stopwords (gereksiz
kelimeler) kaldirilmis ve kiigiik harfe doniistiiriilmistiir. Ardindan, kelimeler tokenize
edilerek her kelime bir tokena dontistiiriilmiistiir. Bu tokenlar, Word2Vec modeline giris

verisi olarak kullanilmistir.

Model egitimi sirasinda, Word2Vec algoritmasi her kelimeyi yiiksek boyutlu bir
vektorle temsil etmektedir e kelimeler arasindaki benzerlikleri matematiksel olarak
belirlemektedir. Model, kelimeler arasindaki anlam iliskilerini Ogrenerek, benzer
anlamlara sahip kelimeleri yakin vektorlerde gruplandirir. Egitilen model daha sonra

kelimeler arasindaki benzerlikleri 6l¢gmek i¢in kullanilabilmektedir.

3.1.2.4. Benzer Kelimelerin Elde Edilmesi

Model egitildikten sonra, belirli bir kelime ile en benzer kelimeler elde edilebilir.

Ornegin, ‘twitter’ kelimesi igin benzer kelimeler asagidaki gibi siralanabilir:
Benzer Kelimeler: ['social’, 'media’, 'network’, 'platform’, 'tweet']

Bu benzer kelimeler, modelin kelimeler arasindaki anlamsal iligkileri ne kadar
dogru 6grendigini gostermektedir. Bu 6rnekte, "twitter" kelimesi ile "social", "media" ve

"network" gibi benzer anlamlar tasiyan kelimeler arasinda yakin bir iliski kurulmustur.

Elde edilen Word2Vec modelinin basarisi, kelimeler arasindaki benzerlikleri
dogru bir sekilde yansitip yansitmadigini kontrol etmekle degerlendirilebilir. Modelin
dogrulugu, benzer kelimeler arasindaki yakinlikla 6l¢iilmektedir. Ayrica, modelin diger
makine Ogrenmesi modelleriyle entegrasyonu, insan ve makine yazimi metinlerin

siniflandirilmasinda nasil bir katki sagladigini gézlemlemek i¢in dnemli olacaktir.
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3.1.2.5. Veri Gorsellestirme

Word2Vec modelinin egitilmesinin ardindan, elde edilen kelime vektorlerinin
gorsellestirilmesi, modelin 6grenmis oldugu anlamli iligkilerin daha iyi anlagilmasina
olanak tanimaktadir. Vektorlerin gorsellestirilmesi, kelimeler arasindaki benzerlikleri ve
gruplamalar1 daha gorsel bir bicimde ortaya koymaktadir. Bu adimda, t-SNE (t-
Distributed Stochastic Neighbor Embedding) algoritmast kullanilarak kelimelerin iki

boyutlu bir diizlemde nasil yerlestirilecegi belirlenmistir.

t-SNE, yiiksek boyutlu verilerin (bu durumda kelime vektorlerinin) daha diisiik
boyutlu bir uzaya (genellikle 2D veya 3D) indirgenmesi i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu
stireg, kelimeler arasindaki benzerliklerin ve iligkilerin korunarak, daha kolay
yorumlanabilir bir gorsel temsil elde edilmesini saglamaktadir. Word2Vec modeli
tarafindan tretilen 300 boyutlu kelime vektorleri, t-SNE kullanilarak iki boyutlu bir

diizleme indirgenmistir.
Gorsellestirme siireci su sekilde yapilmastir:

1. Kelime Vektorlerinin Se¢imi: t-SNE algoritmasina verilecek olan kelime
vektorleri secilmis ve her bir kelimenin temsilinin iki boyutlu bir uzaya
projeksiyonu yapilmistir.

2. t-SEN Uygulamast: t-SNE, verileri diisiik boyutlu uzaya indirgerken, benzer
kelimeleri yakin yerlestirerek, anlamli iliskileri goézler Oniine serer. Bu,
ozellikle benzer anlamlar tasiyan kelimelerin bir arada kiimelendigini gosteren
bir gorsel saglar.

3. Gorsellestirme: ki boyutlu uzaya indirgenen kelime vektorleri, bir scatter plot
(dagilim grafigi) seklinde gorsellestirilmistir. Bu grafikte, her bir nokta bir
kelimeyi temsil eder ve benzer kelimeler birbirine yakin bir sekilde
yerlestirilir. Bu gorsel, modelin kelimeler arasindaki anlamli iliskileri ne kadar

dogru sekilde 6grendigini gostermektedir.

Ornek Goérsellestirme:

Ornegin, "twitter" kelimesine benzer kelimeler (&rnegin, "social", "media",
"platform") t-SNE ile gorsellestirildiginde, bu kelimelerin grafik iizerinde birbirlerine

yakin noktalar olarak yerlestirildigi gorilebilir. Bu, modelin kelimeler arasindaki
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anlamsal benzerlikleri dogru bir sekilde Ogrenip Ogrenmedigini gorsel olarak

degerlendirmeye yardimci olur.

Asagida, t-SNE kullanilarak elde edilen bir gorselin 6rnegi yer almaktadir:

o twitter

@ backlash

20 e kyle

etweet
101 gslam

ethanks ® zolciak

=10 @ messages elamar

cattrall
-20 4 @

e narth
-30 A

~20 0 20 40 60
Sekil 12. T-SNE Dagilim Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bu islem, kelimelerin arasindaki iligkilerin gorsel olarak anlasilmasini

saglamaktadir.

Elde edilen gorsellestirme, modelin kelimeler arasindaki benzerlikleri dogru bir
sekilde Ogrenip Ogrenmedigini degerlendirmede kullanilmaktadir. Gorselde, benzer
anlamlar tastyan kelimelerin kiimelenmesi, modelin basarisin1 dogrulamaktadir. Ornegin,
"apple" kelimesi ile "fruit", "orange", "banana" gibi kelimeler ayni bolgede gruplanabilir.
Bu tiir kiimelenmeler, Word2Vec modelinin dildeki anlamsal iligkileri ne kadar iyi

O0grendigini gostermektedir.

3.1.3. SVM ve LSTM Modellerinin Uygulanmasi

Bu baglik altinda, Word2Vec algoritmas1 kullanilarak elde edilen kelime
vektorlerinin SVM (Destek Vektor Makineleri) ve LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek)

modelleri ile nasil islendigi ve analiz edildigi ac¢iklanmaktadir. Bu iki modelin
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secilmesindeki temel motivasyon, metinlerin insan mi yoksa makine tarafindan mu

yazildigini belirlemede farkli yaklasimlar1 degerlendirebilmektir.

SVM, dogrusal ve dogrusal olmayan smiflandirma gorevlerinde etkili sonuglar
veren geleneksel bir makine dgrenmesi algoritmasidir. Ozellikle metin siniflandirma gibi
yiiksek boyutlu veri problemlerinde basartyla kullanilan SVM, Word2Vec tarafindan
olusturulan kelime vektorlerini kullanarak, metinlerin iki smifa ayrilmasini
saglamaktadir. Bu ¢alismada, SVM modeli dogrusal cekirdek (linear kernel) ve
parametrik incelemeler ile optimize edilmistir. Modelin dogrulugu, hatirlama (recall),

kesinlik (precision), ve F1 skorlar1 iizerinden degerlendirilecektir.

Diger yandan, LSTM derin 6grenme algoritmasi, zaman serisi verilerindeki
iliskileri anlamada ve uzun bagimliliklar1 6grenmede giiclii bir modeldir. Ozellikle metin
verilerindeki ardisik baglamlari anlamada etkili olan LSTM, bu calismada metinlerin
anlamsal yapisini ve igeriklerini incelemek ic¢in kullanilmistir. Word2Vec c¢iktilari,
LSTM'nin girdi katmanina aktarilmis ve modelin 6grenme siireci sirasinda katman yapisi,

optimizasyon algoritmalar1 ve egitim parametreleri detaylandirilmigstir.

Bu baglik altinda, her iki modelin uygulanma siirecleri, kullanilan parametreler ve
veri setinin hazirlanmasinda izlenen adimlar aciklanacak olup, modellerin ¢iktilarina

yonelik degerlendirmeler daha sonraki boliimlerde ele alinacaktir.

3.1.3.1. SVM Modeli ile Uygulama

SVM, metin siiflandirma problemlerinde dogrusal bir yaklasim sunan, etkili bir
makine Ogrenmesi algoritmasidir. Bu g¢alismada, Word2Vec tarafindan olusturulan
kelime vektorleri kullanilarak, metinlerin insan ya da makine tarafindan yazildigim
siniflandirmak i¢in bir SVM modeli egitilmistir. Her metin, igerisindeki kelimelerin
vektorlerinin ortalamasi alinarak temsil edilmistir. Bu islem, yliksek boyutlu metin
verisinin daha diisiik boyutlu bir temsile doniistiiriilmesini saglamis ve modelin islem

yiikiinii azaltmistir.

Model egitildikten sonra, dogruluk, hatirlama (recall), kesinlik (precision) ve F1

skoru gibi metriklerle degerlendirilmistir. Sonuglar su sekildedir:

e  Model, %80 dogruluk orani ile metinleri siniflandirmistir.
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e Insan tarafindan yazilmis metinlerin hatirlama oran1 %32 iken, makine
tarafindan yazilmis metinlerde bu oran %96'ya ulasmistir.

e Bu sonuglar, modelin genel olarak makine yazimi metinleri daha iyi tespit
ettigini, ancak insan yazimi metinlerde bazi eksikliklere sahip oldugunu

gostermektedir.

SVM algoritmasinin performansi dogruluk orani, smiflandirma raporu ve
konfiizyon matrisi lizerinden analiz edilmistir. Modelin basarisin1 daha iyi anlamak i¢in
gorsellestirme teknikleri kullanilmis ve smiflandirma sonuglart detayli bir sekilde

degerlendirilmistir.
Egitim ve Test Verisi Dagilimu:

SVM modeli, toplamda 18.556 6rnekten olusan bir egitim verisi seti ve 4.640
ornekten olusan bir test verisi seti lizerinde egitilmis ve test edilmistir. Bu veri dagilim,
modelin genelleme kapasitesini degerlendirmek i¢in dengeli bir yapiya sahiptir. Egitim
verisinin biiylik boyutu, modelin yliksek boyutlu metin verisini 6grenmesi i¢in yeterli

cesitliligi saglamistir.
Model Performansi:

Modelin dogruluk orani1 (accuracy) test verisi lizerinde %80,43 olarak
Olclilmiistir. Bu sonug, modelin genelleme yeteneginin tatmin edici oldugunu
gostermektedir. Siniflandirma raporu, sinif bazinda kesinlik (precision), hatirlama (recall)

ve F1 skorlarin1 sunmaktadir:

e Simif 0 (Insan yazimi): Hatirlama oran1 %32 ile diisiik bir performans
sergilerken, kesinlik %72 ile nispeten daha yiiksek bir seviyededir. Bu
durum, modelin insan yazimi metinleri dogru sekilde tespit etmede bazi
zorluklarla karsilastigini gdstermektedir.

e Simf 1 (Makine yazimi): Hatirlama oran1 %96 ve F1 skoru %88 ile
oldukga basarili bir performans gostermistir. Bu sonuglar, modelin makine
tarafindan yazilmis metinleri tespit etmekte daha etkili oldugunu ortaya

koymaktadir.
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Tablo 3. SVM Algoritmasi Konfiizyon Matrisi

Gercek / Tahmin Sinif 0 (Insan) Simif 1 (Makine)
Smif 0 (Insan) 360 (True Positive) 771 (False Negative)
Siif 1 (Makine) 137 (False Positive) 3372 (True Negative)

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Confusion Matrix

- 3000

360

Fake

2500

-2000

True

- 1500

137 - 1000

Real

-500

Fake

Predicted

Sekil 13. SVM Modeli icin Konfiizyon Matrisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

SVM algoritmast ile elde edilen modelin performansini degerlendirmek icin
kullanilan konflizyon matrisi. Matriste dogru siniflandirilan ve yanlis siniflandirilan

ornekler belirtilmistir.

69



Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

1.0

0.8 P
L ’
% .
< 0.6 P
[ ’
2 P
@ ~°
o] ’
a 7
P p
= v
E 0.4 -

0.2 1

-~ —— ROC curve (area = 0.79)
0.0 - - - :
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Sekil 14. SVM Modeli i¢cin ROC Egrisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

SVM algoritmasi ile elde edilen modelin ROC egrisi. Egri, dogru pozitif orani
(TPR) ve yanlis pozitif oran1 (FPR) arasindaki iliskiyi gostermekte olup, modelin genel
ayristirma performansini ifade etmektedir. Elde edilen egri altindaki alan (AUC) 0.79'dur.

3.1.3.2. LSTM Modeli ile Uygulama

LSTM, metinlerdeki ardisik iliskileri 6grenme ve uzun bagimliliklar1 modelleme
konusunda etkili bir derin 6grenme algoritmasidir. Bu ¢alismada, Word2Vec vektorleri
kullanilarak bir LSTM modeli egitilmis ve metinlerin  siniflandiriimasi
gerceklestirilmistir. Model, kelime dagarcigini temsil eden gdmme (embedding) katmani,
100 birimden olusan LSTM katmani ve sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip bir ¢ikt1

katmani ile tasarlanmustir.

Egitim siireci sirasinda, modelin 68renme parametreleri optimize edilmistir.

Model 10 epoch boyunca egitilmis ve egitim sonunda dogruluk orani %100'e ulagsmstir.
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Ancak test asamasinda, dogruluk orant %51 seviyesinde kalmistir. Bu durum, modelin
egitim verisine asirt uyum sagladigin1 (overfitting) ve genel test verisinde diisiik

performans sergiledigini gostermektedir.

Sekil 15°te, LSTM modelinin egitim siirecindeki kayip (loss) ve dogruluk
(accuracy) degerlerinin epoch bazinda degisimi gosterilmektedir. Grafikler, modelin

egitim ve dogrulama stireglerinde farkliliklarin1 gostermektedir:

Egitim ve Dogrulama Kaybi Egitim ve Dogrulama Dogrulugu

—— Egitim Kaybi 10
Dogrulama Kaybi

09

0.6

0.5 —— EQitim Dogrulugu
0.00 Dogrulama Dogrulugu

0 2 4 6 8 o 2 4 6 8
Epochs Epochs

Sekil 15. LSTM Modelinin Egitim ve Dogrulama Performansi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Egitim ve Dogrulama Kayb1: Modelin egitim sirasinda kayip degerinin hizli bir
sekilde azaldigini, ancak dogrulama kaybinin dordiincii epoch'tan itibaren artig egilimi
gosterdigini yansitmaktadir. Bu durum, modelin overfitting yasadigini ve egitim verisine

asir1 uyum sagladigini gostermektedir.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu: Bu grafik, modelin dogrulugunu
degerlendirmektedir. Egitim dogrulugu, ikinci epoch'tan itibaren hizla artarak onuncu
epoch'ta %100 seviyesine ulasmistir. Ancak dogrulama dogrulugu simrli bir artig
gostermis ve %50-55 arasinda sabitlenmigtir. Bu, modelin genelleme performansinda

sorunlar yasadigin1 gostermektedir.

Sekil 15'te sunulan veriler, LSTM modelinin egitim sirasinda yiiksek basar1 elde

ettigini ancak dogrulama verilerinde diisiik performans sergiledigini ortaya koymaktadir.
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Bu sonuglar, modelin overfitting durumunu agikca gostermekte ve genelleme yeteneginin

gelistirilmesi gerektigini isaret etmektedir.

3.1.3.3. Cok Katmanh Algilayic1 (MLP)

Bu asamada, Word2Vec algoritmasi ile olusturulan kelime vektorleri, ¢ok
katmanli algilayict (MLP) modeli ile siniflandirma islemi i¢in kullanilmistir. Bu yontem,
metinlerin anlamsal iliskilerini yakalamak ve daha etkili bir simiflandirma modeli

olusturmak amaciyla gelistirilmistir.

Smiflandirma isleminde kullanilmak iizere egitim ve test veri setlerine ayrilmistir.
Cok katmanl algilayict modeli (MLP), egitim verisi ile egitilmis ve test verisi lizerinde
performansi degerlendirilmistir. Model, 300 giris boyutlu bir girdi katmani, 100 néronlu
gizli katman ve bir ¢ikt1 katmani igerecek sekilde yapilandirilmistir. Egitimin ardindan,
test verisi lizerinde tahmin yapilmis ve modelin dogruluk orani ile diger siniflandirma

metrikleri hesaplanmistir.

MLP modelinin dogruluk orani, yapilan testler sonucunda %80.2 olarak
hesaplanmistir. Modelin performansini daha ayrintili inceledigimizde, precision, recall ve
F1-score gibi 6nemli metriklerde siniflar arasinda farkli sonuglar elde edilmistir. Gergcek
haberleri (simif 1) siniflandirma basarisi, yiiksek precision (%87) ve recall (%87)
degerleriyle oldukca basarili iken, sahte haberlerin (sinif 0) dogru siiflandirilma oram
gorece daha diisiik kalmistir. Sahte haberlerin precision'1 %59 ve recall't %59 olarak tespit
edilmistir. Bu sonuglar, modelin sahte haberleri dogru tespit etmede zorluk yasadigini,

ancak gercek haberlerde yliksek dogruluk oranlar sergiledigini gostermektedir.

Bu sonuglar, MLP modelinin dogrusal olmayan ve karmasik veri iligkilerini
ogrenmede etkili oldugunu ortaya koymaktadir. Model, 6zellikle ger¢ek haberlerin (sinif
1) simiflandirilmasinda yiliksek dogruluk sergilemekte, ancak sahte haberlerin (sinif 0)
tespiti konusunda zorluklar yasamaktadir. Bu durum, simiflar arasinda dengenin
saglanmasi i¢in ek optimizasyon adimlarina ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir. Sonug
olarak, MLP modelinin metin siniflandirma gorevinde genel bir basar1 sagladig1 ancak
siif dengesizligi gibi zorluklar1 agmak i¢in daha ileri diizeyde diizenlemeler ve stratejiler
gerektirdigi ifade edilebilir. Gelecek ¢alismalar, bu tiir dengesizlikleri dikkate alarak daha

karmasik model yapilar1 ve tekniklerle performansi artirmayi hedefleyebilir.
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MLP Confusion Matrix
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Sekil 16. MLP Modelinin Konfiizyon Matrisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.1.3.4. K-Nearest Neighbors (KNN)

Bu c¢aligmada, K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, metin siniflandirmasi i¢in
kullanilmis ve modelin dogrulugu %74.9 olarak hesaplanmigtir. KNN, veriler arasindaki
benzerlik dlgiitlerine dayanarak siniflandirma yapar ve burada kullanilan mesafe metrigi
olarak cosine mesafe (agisal benzerlik) secilmistir. Cosine mesafesi, kelime vektorleri

arasindaki benzerligi dikkate alarak siniflandirma basarisini artirmaktadir.

Modelin  egitimi  i¢in  veriler, TF-IDF  vektorlestiricisi  kullanilarak
dontistiiriilmiistir. Bu asama, metinlerin kelime frekanslarim1 sayisal verilere
doniistiirerek modelin dogru sekilde 6grenmesini saglamaktadir. Ayrica, egitim ve test
veri setleri olusturularak modelin genel basarist Olgiilmiistiir. Sonuglar, modelin
siniflandirma performansini, precision, recall, F1-score gibi metriklerle daha ayrintili bir

sekilde incelememize olanak saglamistir.
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Sonuglara gore, KNN modelinin ger¢cek haberleri (smif 1) siniflandirmadaki
basaris1 yiiksek olmustur (%81 precision, %87 recall). Sahte haberler (siif 0) ise daha
diisiik basariyla siniflandirilmistir (%48 precision, %37 recall). Bu, sinif dengesizliginin
modelin performansini olumsuz etkiledigini gosteriyor. Bu durum, daha iyi sonuglar elde

edebilmek i¢in sinif dengesizligi iizerinde ¢alisilmasi gerektigini isaret etmektedir.

KNN algoritmasi, 6zellikle hizli ve basit bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Ancak, smif dengesizliginden kaynaklanan performans farklarinin giderilmesi i¢in farkl
stratejilerin uygulanmasi gerektigi sdylenebilir. Gelecekteki ¢alismalarda, daha karmagik
model yapilarma ve ek iyilestirmelere yer verilmesi, smiflar arasindaki performans

farklarin1 minimize etmek i¢in 6nemli olacaktir.

KNN Confusion Matrix
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Sekil 17. KNN Modelinin Konfiizyon Matrisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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3.1.3.5. Modellerin Degerlendirilmesi ve Karsilastirmasi

SVM ve LSTM modellerinin sonuglar1 kiyaslandiginda, su bulgular elde

edilmistir:

e Dogruluk: SVM modeli %80 dogruluk orani ile daha tutarli bir performans
sergilerken, LSTM modeli %51 ile beklenenden diisiik bir performans
gostermistir.

e Model Yiikii: SVM, daha az islem giicii ve zaman gerektiren bir model
olarak uygulanmasi kolay bir yontemdir. Ote yandan, LSTM, yiiksek
hesaplama maliyetleri gerektirmektedir ve daha uzun egitim siirelerine
ihtiya¢ duymaktadir.

e Genelleme Yetenegi: SVM modeli, egitim verisine agir1 uyum saglamadan
genel performansini siirdiirebilirken, LSTM modeli asir1 uyum problemi

yasamistir.

Bu analizlerden, insan ve makine yazimi metinlerin ayrimimnda SVM modelinin
LSTM’e gore daha iyi bir alternatif oldugu sonucuna varilmistir. Ancak, LSTM
modelinin iyilestirilmesi durumunda, ozellikle ardisik verilerdeki baglami anlamada

onemli bir katki saglayabilecegi degerlendirilmektedir.

Bu boéliimdeki degerlendirmeler, sonraki asamalarda daha karmasik modellerin

olusturulmasina ve 6zellik se¢cimi yontemlerinin uygulanmasina temel olusturmaktadir.

3.1.4. Sonuclar ve Gorsellestirme

Uygulamanin birinci fazinda elde edilen sonuglar1 degerlendirmek ve modelin
etkinligini analiz etmek amaciyla gorsellestirme yontemlerine bagvurulmustur. Bu
baglamda, Word2Vec algoritmasi ile olusturulan kelime vektorleri arasindaki
benzerlikleri gorsellestirmek i¢in TSNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding)
algoritmasi kullanilmistir. TSNE, yiiksek boyutlu veri kiimelerini iki veya ii¢ boyutlu
uzaya indirerek, kelimeler arasindaki iliskilerin gorsel olarak anlagilmasini saglayan bir
tekniktir. Bu yontem, 6zellikle metin verisindeki anlamsal yapilar1 gorsellestirmek igin

oldukea etkilidir.
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3.1.4.1. Kelime Tliskilerinin Gorsellestirilmesi

Word2Vec modeli, metin verisindeki kelimeleri ¢ok boyutlu bir vektor uzayma
yerlestirir. Bu vektorler, kelimelerin birbirleriyle olan baglamlarint ve anlamsal
iliskilerini temsil eder. Ancak bu vektorlerin yiiksek boyutlu olmasi, dogrudan
gorsellestirilmelerini  zorlastirmaktadir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in TSNE
algoritmas1 kullanilarak vektorlerin boyutlar: ikiye indirgenmistir. Bu sayede, kelimeler

arasindaki benzerlikler ve kiimelenmeler, gorsel olarak kolayca analiz edilebilmistir.

TSNE uygulamas: sirasinda, Word2Vec modelinden belirli bir anahtar kelime
secilmis ve bu kelimeye en yakin kelimeler tespit edilmistir. Daha sonra bu kelimeler ve
iligkili vektorleri TSNE kullanilarak iki boyuta indirgenmis ve bir scatter plot (dagilim
grafigi) iizerinde goOrsellestirilmistir. Gorsellestirme islemi sirasinda kullanilan
parametreler arasinda perplexity (karmasiklik) ve learning rate (6grenme orani) degerleri

yer almakta olup, en optimal sonuglar i¢in bu parametreler test edilerek ayarlanmistir.

3.1.4.2. Elde Edilen Sonuclar

Gorsellestirme sonucunda, segilen kelimenin ¢evresinde, anlamsal olarak benzer
kelimelerin  kiimelendigi gdzlemlenmistir. Ornedin, "twitter" anahtar kelimesi
secildiginde, sosyal medya ile ilgili kelimelerin (6rnegin "post", "tweet", "share") aym
kiimede toplandigi goriilmiistiir. Bu sonug, Word2Vec modelinin anlamsal iligkileri
dogru bir sekilde yakaladigini ve metin verisinden anlamli 6zellikler elde edilebildigini

gostermektedir.

Ayrica, farkli baglamlarda kullanilan kelimeler arasinda belirli bir mesafe oldugu
gbzlemlenmistir. Bu durum, modelin kelimeler arasindaki anlamsal farkliliklar1 ayirt
edebilme yetenegini ortaya koymaktadir. Gorsellestirilen kelime vektoérleri, uygulama
sirecinin sonraki asamalarinda kullanilacak SVM ve LSTM modelleri i¢in saglam bir

temel olusturmustur.

3.1.4.3. Gorsellestirmenin Onemi

Bu  gorsellestirme  calismasi, Word2Vec  modelinin  performansini
degerlendirmenin yami sira, kelimeler arasindaki iligkilerin daha somut bir sekilde

anlagilmasini saglamistir. Gorsellestirme sayesinde, modelin veri {izerindeki 6grenme
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basaris1 daha kolay yorumlanabilmis ve secilen 6zelliklerin uygunlugu dogrulanmaistir.
Bu adim, yalnizca modeli degerlendirmekle kalmamis, ayn1 zamanda verinin daha iyi
anlasilmasina ve sonraki asamalarda kullanilacak algoritmalara yonelik i¢goriilerin elde

edilmesine de katkida bulunmustur.

Sonug olarak, TSNE algoritmasi ile gerceklestirilen bu gorsellestirme ¢alismasi,
insan ve makine yazimi metinler arasindaki farklari anlamada onemli bir arag olarak
kullanilmistir. Gorsellestirilen sonuglar, Word2Vec modelinin basarisini agikc¢a ortaya

koymus ve uygulamanin birinci fazinda gergeklestirilen islemleri gliglendirmistir.

3.1.5. ikinci Faz: SVM Modeli ile Hibrit Modelin Gelistirilmesi

Bu bolimde, ilk fazda elde edilen veriler ve Oznitelikler kullanilarak 6znitelik
secimi ve boyut indirgeme yoOntemleri uygulanmis, sonrasinda secgilen Ozniteliklerle
destek vektor makineleri (SVM) modeli tekrar egitilmistir. Amag, 6znitelik sayisini
azaltarak daha verimli bir model olusturmak ve modelin genelleme kapasitesini

artirmaktir.

3.1.5.1. Veri Temsili ve Oznitelik Olusturulmasi

Birinci fazda Word2Vec algoritmasi kullanilarak her bir metin, ortalama kelime
vektorleri ile temsil edilmistir. Word2Vec modeli, kelimelerin anlamina dayal
yogunluklu vektorler iiretmistir. Bu vektorler, ikinci faz i¢in temel 6znitelik setini

olusturmustur. Oznitelik seti, her bir metni bir dizi sayisal degerle ifade etmistir.

Bu agsamada, veri setindeki metinler Word2Vec modeli kullanilarak agagidaki gibi
doniistiiriilmiistiir:
e Metinlerdeki her bir kelimenin Word2Vec modelinde tanimli olup olmadigi

kontrol edilmis ve tanimli olan kelimeler i¢in vektor degerleri alinmastir.

o Tiim kelime vektorlerinin ortalamasi alinarak her bir metin, sabit boyutlu bir

vektorle temsil edilmistir.

Oznitelik Se¢imi: Elde edilen dzniteliklerin boyutunu azaltmak ve sadece en
anlamli olanlarin modele dahil edilmesini saglamak amaciyla iki farkli 6znitelik se¢im

yontemi degerlendirilmistir:
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e Principal Component Analysis (PCA): PCA, veri setindeki en yiiksek
varyansa sahip olan bilesenleri belirlemek ve boyut indirgemek ig¢in
kullanilmistir. Bu yontemle 6znitelik boyutu 5 bilesene indirgenmis ve bu
bilesenler model egitimi i¢in kullanilmistir.

e Recursive Feature Elimination (RFE): RFE, bir SVM modeli kullanarak
en onemli oOzniteliklerin segilmesini saglamistir. Oznitelikler iteratif
olarak test edilmis ve modelin performansini en ¢ok etkileyen 5 6znitelik

belirlenmistir.

Bu c¢aligma kapsaminda PCA daha uygun bir yontem olarak benimsenmis ve

sonraki agamalarda bu yontemle elde edilen 6znitelik seti kullanilmistir.

3.1.5.2. Modelin Egitilmesi

Boyutlar1 indirgenmis olan 6znitelik seti, destek vektdr makineleri (SVM) ile

tekrar egitilmistir. Egitim asamas1 su adimlardan olugsmustur:

e Egitim ve Test Verisi: Veri seti, %80 egitim ve %20 test oraninda
boltinmuistiir.

e Model Yapilandirma: SVM modeli lineer kernel kullanacak sekilde
yapilandirilmistir.

e Egitim: PCA ile indirgenmis 6znitelik seti kullanilarak model egitilmistir.

3.1.5.3. Model Performansimin Degerlendirilmesi
Model, test verisi lizerinde asagidaki metriklerle degerlendirilmistir:

e Accuracy: Modelin genel dogruluk oranit %79.50 olarak hesaplanmuistir.
e Precision, Recall, F1-Score: Precision ve recall degerleri 6zellikle birinci
siuf (¢ikt1 etiketi 1) i¢in yliksek seviyede elde edilmistir. Ancak sifirinci

sinifta diisiik performans gozlemlenmistir.
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Asagidaki tablo, model performansini detayl bir sekilde sunmaktadir:

Tablo 4. Hibrit Model Performansi

Simif Precision Recall F1-Score Destek

0 0.70 0.15 0.25 1131
1 0.78 0.98 0.87 3509
Ortalama 0.74 0.56 0.56 4640

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sonug olarak, model birinci sinifta daha basarili olmus, ancak sifirinci simifta

diisiik performans sergilemistir.

3.1.5.4. Hibrit Model Sonuc¢larinin Gorsellestirilmesi

Modelin performansini daha iyi anlayabilmek ve elde edilen sonuglar1 gorsel

olarak ifade edebilmek i¢in ¢esitli grafikler kullanilmistir. Asagida, dogruluk (accuracy),

confusion matrix, precision-recall egrisi ve ROC (Receiver Operating Characteristic)

egrisinin gorsellestirilmesi detaylandirilmaktadir.
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Sekil 18. Modelin Dogruluk Sonu¢ Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Modelin egitim ve test veri setlerinde elde ettigi dogruluk oranlarinin
karsilagtirilmasi, modelin genel performansini degerlendirmek icin 6nemlidir. Bu
dogruluk oranlar1 bar grafigi ile gorsellestirilmistir. svm_model.score() fonksiyonu,
egitim ve test veri setleri iizerindeki dogruluklar1 hesaplar ve bu dogruluklar bir bar
grafigi ile gorsellestirilir. Grafikte, egitim ve test dogruluk oranlarinin karsilagtirilmasi,
modelin overfitting (asir1 uyum) ya da underfitting (yetersiz uyum) durumlarini

degerlendirmek icin faydalidir.
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Sekil 19. Hibrit Model icin Konfiizyon Matrisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Confusion matrix, modelin tahminlerini ve gercek siniflarini karsilastirarak dogru
ve yanlis smiflandirmalar hakkinda detayli bilgi saglamaktadir. Bu gorsellestirme,
modelin hangi siniflarda dogru ya da yanlis tahminler yaptigint agikca gostermektedir.
confusion _matrix() fonksiyonu ile hesaplanan bu matris, bir 1s1 haritas1 (heatmap)
kullanilarak gorsellestirilmistir. Bu harita, dogru pozitif (TP), yanlis pozitif (FP), dogru
negatif (TN) ve yanlis negatif (FN) degerlerinin yani sira siniflar arasindaki iliskileri de

acikca gdstermektedir.
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Precision-Recall Curve
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Sekil 20. Precision-Recall Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Precision-Recall egrisi, modelin dogrulugu ile duyarlilign arasindaki dengeyi
gorsellestirir. Precision, dogru pozitif tahminlerin, tiim pozitif tahminlere oranini
gosterirken, Recall, dogru pozitif tahminlerin, gercek pozitif etiketlere oranini ifade
etmektedir. Bu grafik, modelin her iki performans kriterini bir arada inceleyerek, hangi
alanlarda gii¢lii ve hangi alanlarda zayif oldugunu gosterir. Precision-Recall egrisinin

gorsellestirilmesi, modelin dengeli bir sekilde 6grenip 6grenmedigini anlamanizi saglar.
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ROC Curve
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Sekil 21. ROC (Receiver Operating Characteristic) Curve

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

ROC egrisi, modelin dogruluk ve yanlislik oranlarimi birlestirerek, modelin
simiflandirma basarisint daha ayrintili bir sekilde gostermektedir. ROC egrisinde, x
ekseninde False Positive Rate (FPR), y ekseninde ise True Positive Rate (TPR) yer
almaktadir. Egri, modelin basarisin1 gorsellestirirken, AUC (Area Under Curve) degeri,
modelin genel performansini 6zetlemektedir. AUC degeri ne kadar yiiksekse, modelin
dogruluk oram1 o kadar yiiksek kabul edilmektedir. Bu egri, modelin siniflandirma

yetenegini daha net bir sekilde analiz etmeye yardimci olur.

Bu gorsellestirmeler, modelin dogrulugunu ve performansini derinlemesine
anlamamiza olanak tanimaktadir. Her bir grafik, modelin hangi alanlarda gii¢lii, hangi
alanlarda ise iyilestirme yapilmasi gerektigini belirlememize yardimci olur. Sonuglar,

modelin genel basarisini yansitirken, gelistirilmesi gereken alanlara da 1s1k tutmaktadir.
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3.1.5.5. Hibrit Modelin Uygulanmasi

Bu calismanin amaci, LSTM ve SVM modellerini birlestirerek hibrit bir model
olusturmak ve bu modelin dogrulugunu degerlendirmektir. Bu hibrit yapinin uygulanmasi
icin bir dizi adim izlenmistir. Asagida, hibrit modelin kurulumu ve ¢ikitilar1 ayrintili

olarak sunulmustur.

e Haber baghiklar1 (“X”) ve etiketler (“y”) olarak ayrilmistir.

e Veriler %80 egitim ve %20 test orani ile ikiye bollinmiistiir.

e [Egitim verisi i¢in bir tokenizer kullanilarak metinler sayisal formatlara
doniistiiriilmiistiir. En fazla 10.000 kelimelik bir s6zliik ve maksimum 100

kelimelik metin uzunlugu esas alinmigstir.

e Doniistiiriilen metin dizileri sabit uzunlukta olacak sekilde doldurulmustur

(padding).

LSTM Modeli ve Ozellik Cikarma: Metin verisi igin dncelikle bir LSTM modeli
egitilmistir. Modelin yapist su sekildedir:

Embedding Katmani: Girdi boyutu 10.000, cikt1 boyutu ise 128 olarak
belirlenmistir. Bu katman, metin verisini yogunlastirilmis (dense) bir temsile

dontistiirmpktedir.

LSTM Katmani: 128 birimlik LSTM katmani kullanilmis, dropout (%?20) ve

tekrar eden dropout oranlar1 uygulanmaigtir.

Cikti Katmani: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile ¢iktinin ikili smiflandirma

yapmast saglanmistir.

Model, “binary crossentropy” kayip fonksiyonu ve ‘“adam” optimizer: ile
derlenmis ve 5 epoch boyunca egitilmistir. Egitim sonunda elde edilen embedding

ciktilar1, sonraki adimlarda SVM modeli i¢in girdi olarak kullanilmistir.
Egitim sonuglari:
o Egitim Dogrulugu: %95.51

e Dogrulama Dogrulugu: %81.42
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LSTM modeli tarafindan iiretilen Ozellikler, StandardScaler kullanilarak
normalize edilmis ve daha sonra SVM modeline girdi olarak verilmistir. SVM modelinde

linear kernel kullanilmis ve model, normalize edilmis verilerle egitilmistir.
SVM modelinin test verisi tizerindeki performansi su sekilde hesaplanmustir:
Test Dogrulugu: %81.16

Hibrit modelin dogruluk orani, LSTM modelinin dogrulama dogrulugunu bir

miktar gelistirerek genel performansta iyilesme saglamistir.

3.1.5.6. Hibrit Model Mimarisi

Bu hibrit modelin mimarisi, iki farkli modelin (SVM ve LSTM) birlesiminden
olusur ve her bir modelin giiclii yonlerinden faydalamir. Ilk olarak, veri yiiklenir ve
metinler ile etiketler ayrilir. Veriler daha sonra egitim ve test setlerine boliinerek, her bir
metnin kelimelerine ayrilmasi saglanir. Bu adim, modelin her metni daha iyi anlamasini
saglayacak bir 6n isleme siirecidir. Kelimelere ayirma islemi, her basligin icerigini daha

anlamli bir bicimde temsil edebilmek i¢in gereklidir.

Sonraki adimda, Word2Vec modeli kullanilarak her kelimenin vektorel bir temsili
olusturulur. Word2Vec, kelimeleri sayisal vektorlere doniistiirerek, semantik
benzerlikleri 6grenir ve bu, modelin anlamli iligkiler kurmasina yardime1 olur. Ancak her
metin, tek bir vektore indirgenmelidir. Bunun i¢in, her ciimledeki kelimelerin
vektorlerinin ortalamasi alinir. Bu islem, her metni sabit boyutlu bir vektore doniistiiriir

ve bu vektor, modelin sonraki asamalarinda kullanilacak temel 6zellikleri temsil eder.

Ikinci asama, SVM modelinin egitimidir. Word2Vec ile elde edilen ortalama
kelime vektorleri, SVM modeline giris olarak verilir. SVM, bu vektdrleri kullanarak,
metinlerin "gercek" veya "sahte" oldugunu siiflandirmak i¢in bir sinir belirler. Bu asama,
modelin temel siniflandirma giiclinii olusturur ve verinin temel 6zelliklerini yakalamaya
calisir. SVM modelinin tahminleri, sonrasinda LSTM modelinin egitiminde 6zellik
olarak kullanilacaktir. Boylece, SVM, daha karmasik bir model olan LSTM'ye 6nceden

yapilan siniflandirmalar hakkinda bilgi verir.

Ucgiincii asama, LSTM modelinin olusturulmasi ve egitilmesidir. LSTM, 6zellikle

stral1 veriler lizerinde gii¢liidiir ve burada, SVM modelinin tahminlerini giris olarak alir.
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SVM'in ¢iktilari, LSTM modelinin 6grenme siirecine katki saglamak amaciyla kullanilir.
LSTM modelinde, 6zellikle bidirectional bir yapi tercih edilmistir, bu da modelin verinin
gecmisini ve gelecegini ayn1 anda dikkate almasini saglar. LSTM katmanlarina dropout
eklenmesi, modelin asir1 6grenmesini (overfitting) engellemek i¢in Onemlidir. Bu
asamada egitim ve dogrulama setleriyle model egitilir ve early stopping kullanilarak,
modelin asir1 6grenmesi engellenir. Egitim sirasinda, her iki modelin dogruluklar1 izlenir

ve en 1yl performansi gosteren modelin ¢iktist alinir.

Son olarak, egitim tamamlandiginda, test verisi lizerinde tahminler yapilir ve
dogruluk hesaplanir. Burada, LSTM modelinin tahminlerinin dogru olup olmadigi,
gercek etiketlerle karsilagtirilarak olgiiliir. Modelin dogrulugu, kullanilan hibrit yapinin
etkinligini gosterir. Bu hibrit yapi, her iki modelin gii¢lii yonlerinden yararlanarak, tek

basina kullanilan her bir modelden daha iyi sonuglar elde etmeyi amaglar.

Tablo 5. Hibrit Model Mimarisi

Adim Girdi islem Cikti
1. Veri FakeNewsNet.csv CSV dosyasini okuma ve veriyi temizleme Temizlenmis veri seti
Yukleme (bagliklar ve etiketler)
2. Temizlenmis Bashklan kelimelere ayirma Tokenize edilmig
Tokenizasyon basgliklar bagliklar (Grn.
["fake', "news',
"title'] )
3. Word2Vec Tokenize edilmis Kelimeler igin vektorler dgrenme Word2Vec vektérleri
Modeli basgliklar (her kelimeye kargilik
gelen vektorler)
4, S¥M Modeli Kelime vektérleri SVM meodelini kernel fonksiyonu ile Egitilmis SYM modeli
(Word2Vec) egitme (RBF)
5. 5VM Egitim setindeki SVM medelinin tahmin yapmasi SVM tahminleri (0
Tahminleri veriler veya 1)
6. LSTM SVM tahminleri SVM tahminlerini L5STM igin girig olarak LSTM'e verilen
Modeline Girdi kullanma tahminler
7. 15TM SVM tahminlen Embedding: Kelime vektdrlerini LSTM tahminler (0
Modeli (girdi) dénistirme, Bidirectional LSTM: Veriyi veya 1)
her iki yénde 63renme, Dropout:
Overfitting'i engelleme, Dense: Son
siniflandirmayt yapma
8. Sonug LSTM tahminleri Meodelin dogrulugunu hesaplama Hibrit modelin
dogrulugu

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Bu mimari, kelime gomme yontemleri (Word2Vec), klasik makine 6grenmesi
modelleri (SVM) ve derin 6grenme tekniklerini (LSTM) birlestirerek giiclii ve esnek bir
siniflandirma modeli olusturur. Bu hibrit yaklasim, metin siniflandirma problemlerinde
ozellikle etkili olabilir, ¢linkii her bir model, farkli veri 6zelliklerine odaklanarak, daha

saglam ve genellestirilebilir sonuglar elde edilmesini saglar.

Son
siniflandirmay
INPUT Veriyi her iki yénde yap v LSTM Tahminleri (0
Veri Girigi Gdren veya 1)
overfitting'i engelle
A
Verivi Yiiki Modelin
\reen'lﬁfnlem?zlee Kelime vektérlerini dogrulugunu
déniistir hesapla
v
Temizlenmis Veri Seti LSTM'e Verilen OUTPUT
(Baghklar & Etiketler) Tahminler Modelin Dodrulugu
A
Bagliklan SVM tahminlerini
Kelimelere Ayir LSTM icin qgirig
olarak kullan
v
Tokenize edilmig SV Tahminleri (0
bagliklar veya 1)
A
Kelimeler icin -
. L F SVM modelinin
vekiorler agren tahmini
v

Word2Vec (Kelime)
Veldorleri

Egitilmiz SVM Modeli

SVM modelini
kernel fonksiyonu
ile egit (RBF)

Sekil 22. Hibrit Model Mimarisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.1.5.7. Sonug ve Degerlendirme

Bu fazda gergeklestirilen calismalar, 6znitelik secimi ve boyut indirgeme
yontemlerinin model performans {lizerindeki etkisini detayli bir sekilde analiz etmistir.
PCA ile 6znitelik boyutunun azaltilmasi, modelin egitim siiresini hizlandirmis ve bellek

kullanimin1 optimize etmistir. Bunun yani sira, dogruluk orani tatmin edici bir seviyede
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korunmus olsa da smiflar arasindaki dengesizliklerin, modelin genelleme yetenegini
simirladig1 fark edilmistir. Precision, recall ve Fl-score metrikleri arasinda goriilen
farkliliklar, modelin belirli siniflarda daha iyi performans sergilerken digerlerinde basari

seviyesinin diistiigiline isaret etmektedir.

RFE yontemiyle yapilan testler, modelin belirli 6zniteliklere daha duyarl
oldugunu ve bu 6zniteliklerin se¢ilmesinin performansi iyilestirme potansiyeli tagidigini
ortaya koymustur. Ancak bu yontemin PCA'ya kiyasla daha yiiksek hesaplama maliyeti
gerektirdigi ve dogruluk oraninda belirgin bir iyilesme saglamadigi gézlemlenmistir.
RFE'nin hesaplama yiikii, 6zellikle biiyiik veri setlerinde yontem se¢iminde dikkat

edilmesi gereken 6nemli bir faktor olarak degerlendirilmistir.

Hibrit modele yapilan son eklemelerle, derin 6grenme tabanli LSTM modeliyle
cikarilan ozellikler, SVM tabanli bir siniflandiriciya entegre edilmistir. Bu siirecte LSTM
modeli, metinlerin anlamli temsillerini olusturmus, ardindan bu temsiller SVM ile
siniflandirma igin kullanilmustir. Ozellikle LSTM'nin ardistk ve baglamsal bilgileri
yakalama yetenegi, modelin giris verisinden etkili 6znitelikler ¢ikarmasini saglamistir.
Bu 06znitelikler, SVM tarafindan daha hassas bir siniflandirma i¢in kullanilarak dogruluk

oranini artirmistir.

Elde edilen sonuglara gore, hibrit model %81.16 dogruluk oranina ulagmustir.
LSTM modeli, verinin zamanla degisen baglamsal yapisini etkili bir sekilde 6grenirken,

SVM smiflandiricisi, dogrusal olmayan veri iliskilerinde giiglii performans gostermistir.

Sonug olarak, hibrit modelin basarili bir sekilde uygulanmasi, derin 6grenme ve
geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin giiclii yonlerini birlestirmenin etkili bir
yontem olabilecegini gostermistir. Ancak siniflar arasindaki dengesizlik, performansi
etkileyen Onemli bir faktor olmaya devam etmektedir. Gelecekteki calismalar, daha
dengeli veri setleri ve ileri 6znitelik se¢imi stratejileri ile bu tiir modellerin performansini

daha da artirabilir.

Egitim Siiresi ve Performans: PCA ile 6zniteliklerin boyutunu 5'e indirgemek,
egitim siiresini kisaltmis ve daha hizli sonuglar elde edilmesini saglamistir. Ancak

dogruluk orani (%77,69) sinirl bir seviyede kalmaistir.

Dengesiz Sinif Dagilimi: Modelin 6zellikle sinif 1'de (%98 dogruluk) daha

basarili performans gosterdigi, ancak sinif 0'daki performansin (%15 dogruluk) oldukca
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diisiik oldugu goriilmiistiir. Bu durum, veri setindeki dengesiz sinif dagiliminin etkisini

vurgulamaktadir.

Genelleme Sorunu: Ozellikle dogrulama setinde, modelin siniflandirma

hatalarinin genelleme yetenegi ile ilgili problemleri ortaya ¢ikardigr gozlemlenmistir.

Oznitelik Secimi ve Model Performansi: PCA ve RFE gibi dznitelik secimi
yontemlerinin kullanilmastyla modelin daha verimli ¢alistigi, ancak dogruluk ve diger

siniflandirma metriklerinde belirgin bir artis saglanmadig gézlemlenmistir.

3.1.5.8. Modellerin Zaman Performans Karsilastirmalari

Bu ¢aligmada elde edilen sonuglara gore, her bir modelin egitim stiresi ve dogruluk

oranlar1 onemli farkliliklar gostermektedir.

MLP (Multi-Layer Perceptron) modelinin egitim siiresi 15.47 saniye olarak
Olciilmiis ve dogruluk oranit %80.2 olarak bulunmustur. Bu, modelin olduk¢a makul bir
dogruluk sagladigini ancak egitim siiresinin biraz daha uzun oldugunu gosterir. Diger
yandan, KNN (K-En Yakin Komsu) modelinin egitim siiresi sadece 0.0021 saniye olup,
dogruluk oram1 %74.9’dur. Bu model, hizli egitim siiresiyle dikkat ¢cekmesine ragmen,

dogruluk orant MLP'nin gerisinde kalmaktadir.

Hibrit modelin toplam egitim siiresi, 54.4716 saniye olarak belirlenmistir. Bu
model, farkli algoritmalarin birlesiminden kaynaklanan karmasikliga ragmen, oldukca
hizli bir egitim siiresiyle dikkat cekmistir. Hibrit modelin dogruluk orani ise %79.5 olarak
belirlenmigtir. Bu, modelin birlesik yapisinin etkili sonuglar verdigini, ancak yiiksek
dogruluk oranlar1 ve hizli egitim siireleri agisindan dengeli bir performans sundugunu

gostermektedir.

LSTM (Long Short-Term Memory) modelinin egitim siiresi 23.19 saniye olarak
bulunmus ve egitim setindeki dogruluk orant %79.31, test setindeki dogruluk orani ise
%79.50 olarak 6l¢iilmiistiir. LSTM, ardisik bagimliliklart 6grenme konusunda giiclii bir
model olmakla birlikte, veri seti ve problem tipine bagl olarak egitim siiresinin bir miktar

daha kisa oldugu ve oldukca iyi dogruluk oranlar1 sundugu gozlemlenmistir.

SVM (Support Vector Machine) modelinin egitim siiresi 31.29 saniye olarak

hesaplanmis ve yiiksek dogruluk orani %80.43 ile en iyi performansi gosteren
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modellerden biri olmustur. SVM, kisa egitim siiresi ve gli¢lii siniflandirma yetenegiyle

oldukgca etkili bir se¢enek olmustur.

Zaman Performans Cizelgesi
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Hibrit Model LSTM
Modeller

Sekil 23. Zaman Performans Cizelgesi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Elde edilen sonuclar, farkli algoritmalarin Ozelliklerine gore performans
farkliliklarint gostermektedir. Hibrit model ve LSTM, dogru sonuglar verse de egitim
stireleri agisindan biraz daha uzun olmustur. Diger yandan, SVM ve MLP gibi modeller
daha kisa egitim siirelerine sahip olmasina ragmen yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmistir.
Bu da her modelin gii¢lii yonlerini anlamak ve gelecekteki ¢alismalar i¢in daha optimize

edilmis ¢ozlimler gelistirilmesine olanak tanimaktadir.

89



Tablo 6. Zaman Performans Tablosu

Model Egitim Siiresi (saniye) Dogruluk
SVM 31.2850 0.8043
LSTM 23.1866 0.7950
Hibrit Model 544716 0.7950
MLP 15.4651 0.8024
KNN 0.0021 0.7489

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.1.5.9. Gelecek Calismalar icin Oneriler

Dengesiz Veri Seti Problemi: Modelin performansini artirmak i¢in veri dengeleme
teknikleri (6rnegin, SMOTE) kullanilabilir. Bu, modelin azinlik smiflarin1 daha iyi

Ogrenmesine yardimer olabilir.

Hiperparametre Optimizasyonu: SVM modelinin hiperparametrelerinin daha iyi
optimize edilmesi i¢in GridSearchCV veya RandomizedSearchCV gibi yoOntemler

uygulanabilir.

Ek Oznitelik Miihendisligi: Daha anlamli ve ayirt edici dznitelikler olusturmak
i¢in farkli 6znitelik ¢ikarma yontemleri kullamilabilir. Ornegin, n-gram temelli 6zellikler

veya baglamsal dil modellerinden (BERT gibi) elde edilen 6znitelikler degerlendirilebilir.

Hibrit Yontemler: PCA ve RFE gibi boyut indirgeme tekniklerini birlestirerek
veya diger makine 6grenimi algoritmalari ile hibrit modeller olusturarak daha yliksek

performans elde edilebilir.

Sonug¢ olarak, bu fazda gergeklestirilen calismalar, 6znitelik se¢imi ve boyut
indirgeme tekniklerinin SVM modeli {lizerindeki etkilerini agik¢a gostermistir. Modelin
performansindaki sinirlamalar, gelistirilecek gelecekteki yontemlerle asilabilir ve daha

genel gecer bir siniflandirma basarisi saglanabilir.
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Bu calismada, insan ve makine tarafindan yazilmis metinlerin karsilastirilmasi ve
tespit edilmesi amaciyla dogal dil isleme (NLP) ve makine 6grenmesi tekniklerinin bir
arada kullanildigi bir uygulama gelistirilmistir. Arastirmanin  temelini, farkl
kaynaklardan elde edilen metin verilerinin anlamli 6zelliklere doniistiiriilmesi ve bu
Ozelliklerin analizi olusturmustur. Calismada hem Kaggle Fake News Detection veri
setinden alinan metinler hem de yapay zeka tarafindan olusturulan metinlerden olusan iki
farkli veri seti kullanilmigtir. Bu iki veri seti, insan ve makine yazimi arasindaki farklar

belirlemek ve tespit etmek i¢in uygun bir zemin saglamistir.

Gelistirilen uygulama iki fazdan olusmus olup, her bir faz belirli bir amaca hizmet
etmistir. Ik fazda, metinlerin islenmesi, temizlenmesi ve anlamli &zniteliklere
dontistiiriilmesi icin veri 6n isleme ve Word2Vec algoritmasi kullanilmistir. Bu siirecte,
metinlerden gereksiz kelimeler ve semboller temizlenmis, kelimeler tokenize edilmis ve
kelime vektorleri olusturulmustur. Ardindan, olusturulan bu vektorler, metinlerin igerik
ve baglam agisindan analiz edilmesi amaciyla SVM ve LSTM modellerine giris olarak
verilmistir. S6z konusu modeller, insan ve makine yazimi metinler arasindaki farklari
tespit etmek i¢in performans gdstermistir. ilk fazda ayrica, dzellik secimi icin sezgisel
yontemler, 6zellikle genetik algoritmalar kullanilarak, metinlerden daha etkili 6zellikler

cikarilmistir.

Bu calisma kapsaminda gelistirilen hibrit model, birinci fazda gergeklestirilen
detayl1 veri 6n isleme, 6znitelik se¢imi ve modelleme siireclerinin bir ¢iktist olarak, ikinci
fazda daha optimize bir yap1 sunmustur. Ozellikle, giris ozelliklerinin 15’ten 5’e
diistiriilmesiyle, modelin dogruluk oraninda goézle goriiliir bir artig saglanmis, ayni
zamanda iglem maliyetleri de dnemli dl¢giide azaltilmistir. Bu siirecte kullanilan genetik
algoritmalar, 6znitelik seciminde etkin bir yol haritas1 ¢izmis ve sadece en anlaml

Ozniteliklerin hibrit modelde kullanilmasi: miimkiin olmustur.

Dogruluk (accuracy), confusion matrix, precision-recall egrisi ve ROC egrisi gibi
gorsellestirme teknikleriyle sonuglar detayl: bir sekilde analiz edilmistir. Egitim ve test
dogrulugunu karsilastiran bar grafikleri, modelin genellestirme yetenegini basartyla
ortaya koymustur. Confusion matrix, modelin dogru ve yanlis simiflandirma oranlarini
detayl bir sekilde gorsellestirerek, 6zellikle makine yazimi metinlerin tespitinde yiiksek

performans sergilendigini gostermistir. Precision-recall egrisi, modelin dogruluk ve
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duyarlilik dengesi acisindan tatmin edici sonuglar verdigini isaret etmistir. ROC egrisi ve
buna bagli olarak hesaplanan AUC degeri ise hibrit modelin genel basarisini istatistiksel

olarak dogrulamistir.

Elde edilen bulgular, insan ve makine yazimi metinlerin ayirt edilmesinde NLP
yontemlerinin ve makine dgrenmesi algoritmalarinin etkinligini gdstermistir. Ozellikle,
Word2Vec algoritmasinin sagladigi baglamsal kelime temsilinin, bu tiir bir siniflandirma
probleminde 6nemli bir avantaj sundugu gozlemlenmistir. Hibrit model hem dogruluk
oranlar1 hem de islem verimlili§i agisindan baslangic modellerine kiyasla {istiin bir

performans gostermistir.

Bu sonuglar, sadece mevcut ¢aligmanin basarisin1 ortaya koymakla kalmamas,
ayni zamanda bu alanda yapilacak gelecek arastirmalara 11k tutacak bir temel
olusturmustur. Elde edilen metodolojiler, insan ve makine tarafindan yazilmis metinlerin
siiflandirilmasina yonelik calismalar i¢in hem pratik hem de teorik bir rehber niteligi
tasimaktadir. Bu dogrultuda, daha biiyiik veri setleri ve farkli metin tiirleriyle yapilacak
caligmalar, metodolojinin genellenebilirligini ve farkli uygulama alanlarindaki etkinligini

test etme firsat1 sunacaktir.

MLP (Multilayer Perceptron) modelinin dogruluk oranit %80.2 olarak tespit
edilmigtir. Egitim siiresi 15.4651 saniye olan bu model, dogrusal olmayan iliskileri
o0grenme konusundaki yiiksek basarisiyla dikkat ¢ekmistir. Gergek haberlerin dogru
simniflandirilmasinda yiiksek bir performans gosterilirken, sahte haberlerin dogru

siniflandirilmasinda ise bazi zorluklar yaganmustir.

KNN (K-En Yakin Komsu) algoritmasi ise %74.9 dogruluk oram ile
sonuclanmistir. Modelin egitim siiresi sadece 0.0021 saniye olmasina ragmen, sahte
haberlerin siniflandirilmast konusunda daha diisiik basar1 gézlemlenmistir. Bununla
birlikte, hizli egitim siiresi KNN'yi pratik ve hizli siniflandirma gereksinimlerine uygun

bir secenek haline getirmektedir.

Hibrit model performansinin degerlendirilmesi, kullanilan algoritmalarin egitim
stireleri ve dogruluk oranlarma goére yapilmisti. SVM (Support Vector Machine)
modelinin egitim siiresi 31.2850 saniye olarak belirlenmistir. Bu siire, modelin hizl1 bir
sekilde egitilebilmesini saglar ve kisa slirede sonuclar elde edilmesine olanak tanir.
SVM'in dogruluk orani ise %80.43 olarak hesaplanmistir. Bu, modelin siniflandirma

gorevlerinde yiiksek performans gosterdigini ve giliclii bir genel dogruluk sagladigini
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ortaya koymaktadir. SVM, 6zellikle daha az islem giicii gerektiren ve hizli sonuglarin

onemli oldugu durumlarda etkili bir segenek sunmaktadir.

Diger yandan, LSTM (Long Short-Term Memory) modelinin egitim siiresi, SVM
modeline kiyasla daha uzun olmustur; 23.1866 saniye siirmiistiir. Ancak bu siire,
LSTM’nin ardigik verilerdeki bagimliliklar1 6grenme kapasitesini gdz Oniinde
bulunduruldugunda mantikli bir siire olarak degerlendirilmelidir. LSTM, 6zellikle dil ve
metin isleme gibi sirali verilere dayali gorevlerde giiclii bir performans sergileyebilir.
LSTM modelinin egitim setindeki dogrulugu %79.31, test setindeki dogrulugu ise
%79.50 olarak olciilmiistiir. Bu, modelin verilerin genel yapisini oldukga iyi 6grendigini

ve test verisi lizerinde de basarili sonuclar elde ettigini gostermektedir.

Son olarak, Hibrit model, SVM ve LSTM algoritmalarinin birlesimi olarak yiiksek
dogruluk orani saglamistir. Hibrit modelin dogruluk orani %79.50 olarak belirlenmistir.
Ancak, egitim siiresi toplamda 54.4716 saniyeye ulagmistir, bu da her iki modelin egitim
stirelerinin toplamina esittir. Bu durum, Hibrit modelin yiiksek dogruluk saglarken daha
fazla hesaplama kaynagi ve iglem giicli gerektirdigini ortaya koymaktadir. Hibrit modelin
sundugu dogruluk, her iki algoritmanin giiclii yonlerini bir araya getirmesiyle elde
edilmistir, ancak bu dogrulugun karsiliginda daha fazla islem siiresi ve kaynak tiiketimi

s0z konusudur.

Genel olarak, SVM modelinin daha hizl1 egitim siiresi ile dikkat ¢cekerken, LSTM
ve Hibrit model, daha uzun egitim siirelerine ragmen sirali verilerdeki karmagsik
bagimliliklar1 6grenmede daha basarilidir. SVM, hizli sonuglar almak isteyen ve daha az
islem giicliyle ¢aligmak isteyen uygulamalar i¢in uygun bir secenek sunarken, LSTM ve
Hibrit modeller, dogrulugun 6n planda oldugu ve daha fazla islem kaynaginin kabul

edilebilir oldugu durumlarda tercih edilebilir.

Sonug olarak, bu tez c¢alismasi, insan ve makine yazimi metinlerin analizi ve
tespiti konusunda ileri diizey yontemlerin uygulanmasint ve degerlendirilmesini
icermektedir. Elde edilen bulgular, yalnizca mevcut metotlarin etkinligini gostermekle
kalmamis, ayn1 zamanda bu alanda yapilacak gelecekteki ¢aligmalar icin 6nemli bir
referans olusturmustur. Tez silirecinde uygulanan her bir adim ve gelistirilen
metodolojiler, insan ve makine yazimi metinler arasindaki farklar1 daha iyi anlamay1

hedefleyen disiplinler aras1 yaklagimlar icin giiglii bir temel saglamistir.
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