T.C.

ISTANBUL SABAHATTIN ZAIiM UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITiM ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIM DALI
BILGISAYAR BIiLiIMLERi VE MUHENDISLiGI BiLiM DALI

YAPAY ZEKA ILE URETILMiS TURKCE BiR METNI
TESPIiT ETMEK

DOKTORA TEZIi

Rezzan Nisa ER

Istanbul
Ekim - 2025



T.C.

ISTANBUL SABAHATTIN ZAIM UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU
BILGiISAYAR MUHENDISLIGi ANABILIM DALI
BILGISAYAR BIiLiIMLERi VE MUHENDISLiGI BILiM DALI

YAPAY ZEKA ILE URETILMIiS TURKCE BiR METNi TESPIiT
ETMEK

DOKTORA TEZi

Rezzan Nisa ER

Tez Danismani

Dr. Ogr. Uyesi Kevser Nur COGALMIS

Istanbul
Ekim - 2025



Lisansiistii Egitim Enstitiisii Mudiirligiine,

Bu calisma, jiirimiz tarafindan Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Bilgisayar

Bilimleri ve Miihendisligi Bilim Dalinda DOKTORA TEZI olarak kabul edilmistir.

Danisman Dr. Ogr. Uyesi Kevser Nur COGALMIS

Uye Dr. Ogr. Uyesi Sengiil BAYRAK
Uye Dr. Ogr. Uyesi Mohammed SALEM
Uye Dr. Ogr. Uyesi Siimeyra BEDIR
Uye Dr. Ogr. Uyesi Muhammed DAVUD
Onay

Yukaridaki imzalarin, ad1 gecen 0gretim iiyelerine ait oldugunu onaylarim.

Prof. Dr. Erhan ICENER

Enstiti Midiira



BIiLIMSEL ETIiK BILDIRIMIi

Doktora tezi olarak hazirladigim “YAPAY ZEKA iLE URETILMIiS TURKCE
BiR METNI TESPIiT ETMEK” adli ¢alismanin 6neri asamasindan sonuglandig1
asamaya kadar gecen siiregte bilimsel etige ve akademik kurallara 6zenle uydugumu,
tez icindeki tiim bilgileri bilimsel ahlak ve gelenek g¢ercevesinde elde ettigimi, tez
yazim kurallarina uygun olarak hazirladigimi, bu ¢alismamda dogrudan veya dolayl
olarak yaptigim her alintiya kaynak gosterdigimi ve yararlandigim eserlerin

kaynakg¢ada gosterilenlerden olustugunu beyan ederim.

Rezzan Nisa ER



ON SOZ

Bu tezin ortaya ¢ikmasinda her zaman yanimda olan, destekleyen, bilgisiyle yolumu
aydmlan sevgili danismanim Dr. Ogr. Uyesi Kevser Nur Cogalmis’ a gdniilden
tesekkiir ederim. Bu siiregte bana ilham veren ve yol gosteren gercek bir rehber oldu.

Katkilar1 ve i¢ten yonlendirmeleri i¢in kendisine ne kadar tesekkiir etsem azdir.

Ayrica tez siirecinde yapici degerlendirmeleri ve desteklerinden dolay: degerli tez
izleme jiiri iiyelerimiz Dr. Ogr. Uyesi Sengiil Bayrak ve Dr. Ogr. Uyesi Mohammed

Salem’ e de tesekkiirlerimi borg bilirim.

Bu siiregte birlikte c¢alistigim, motivasyonumu yiliksek tutmamdaki katkilarini
unutmayacagim, her zaman yanimda olan ¢alisma arkadaslarima hem arkadagliklari

hem de destekleri icin ¢ok tesekkiir ederim.

En biiyiik tesekkiirii beni bugiinlere getiren, her zaman yanimda olan, sevgileri ve
fedakarliklariyla bana gii¢ veren, beni sabirla, sevgiyle ve inangla yetistiren canim
annem ve babam Leyla Er ve Zafer Cengiz Er’e ediyorum. Onlarin destegi, bu
yolculugun en kiymetli dayanagi oldu. Ayrica kardeslerime de destekleri ve her zaman

yanimda olduklar1 i¢in tesekkiir ederim.

Egitim hayatim boyunca sagladig1 imkanlar, akademik ortami1 ve degerli hocalariyla
gelisimime katkida bulunan Istanbul Sabahattin Zaim Universitesi'ne de

tesekkiirlerimi sunarim.

[stanbul, EKkim, 2025

Rezzan Nisa ER



OZET

YAPAY ZEKA iLE URETILMiS TURKCE BIiR METNIi TESPIT
ETMEK
Rezzan Nisa ER
Doktora, Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi
Tez Danismant: Dr. Ogr. Uyesi Kevser Nur COGALMIS
Ekim, 2025 - 99 + XV Sayfa

Dil modeli teknolojilerinin hizla gelismesiyle birlikte, yapay zeka tarafindan iiretilen
metinleri insan yazimi metinlerden ayirt etmek giderek daha zor bir yetenek haline
gelmektedir. Bu tez calismasi, ChatGPT-4 tarafindan olusturulan akademik makale
Ozetleri ile insan makale 6zetlerini tespit ederek siniflandirmay1 amaglamaktadir. Veri
seti olusturulurken, DergiPark Akademik platformunda yayimlanmis saglik, hukuk,
sosyoloji ve miithendislik alanlarinin her birinden 250°ser adet makale se¢ilmistir. Veri
seti icerisinde toplam 2000 adet olan 6zetlerin 1000 tanesi Dergipark’tan segilen bahsi
gecen 1000 adet insan yazimi 6zet iken, kalan 1000 tanesi ise her makalenin baghigi ve
anahtar kelimeleri ChatGPT-4 uygulamasina verilerek olusturulan yapay 6zetlerdir.
Metin smiflandirmasi i¢in LSTM, CNN, GRU, GPT-2 ve BERTurk gibi olduk¢a
popiiler olan derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Modellerin basarilar1 dogruluk,
fl-skoru gibi siniflandirma metrikleriyle; kaynak kullanimi ise egitim siiresi ve
donanim tiiketimi metrikleri ile degerlendirilmistir. Hem dogruluk hem de modellerin
egitim siiresi birlikte degerlendirildiginde en basarili ve etkili olan model LSTM
olmustur. Bu ¢alisma, yapay zeka tarafindan tiretilen akademik metinlerin tespiti igin
farkli derin 6grenme modellerinin farkli veri setleri lizerindeki performans 6lgiimleri
ve karsilastirmalarinin yani sira insan-yapay zeka smiflandirmasi igin etkili bir

yaklasim sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Dogal Dil Isleme, Derin

Ogrenme



ABSTRACT

DETECTING A TURKISH TEXT PRODUCED WITH
ARTIFICIAL INTELLIGENCE
Rezzan Nisa ER
PhD, Computer Science and Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Kevser Nur COGALMIS

October, 2025 - 99 + XV Pages

With the rapid development of language modeling technologies, distinguishing Al-
generated text from human-written text is becoming increasingly challenging. This
thesis aims to identify and classify academic article abstracts generated by ChatGPT-
4 and human-written abstracts. To create the dataset, 250 articles from each of the
fields of health, law, sociology, and engineering published on the DergiPark Academic
platform were selected. Of the 2000 abstracts in the dataset, 1000 were human-written
abstracts selected from DergiPark, while the remaining 1000 were artificial abstracts
generated by feeding the title and keywords of each article to ChatGPT-4. Popular
deep learning models such as LSTM, CNN, GRU, GPT-2, and BERTurk were used
for text classification. Model performance was evaluated using classification metrics
such as f1-score and accuracy, while resource utilization was evaluated using training
time and hardware consumption. When both accuracy and training time of the models
are evaluated together, the most successful and effective model is the LSTM. This
study provides performance measurements and comparisons of different deep learning
models on different datasets for the detection of academic texts generated by Al, as

well as an effective approach for human-Al classification.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Natural Language Processing,

Deep Learning,
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BIiRINCI BOLUM
GIRIS

Biiyiik Dil Modelleri (LLM- Large Language Models), intihal, e-ticaret platformlarina
sahte incelemeler yerlestirmek veya se¢im sonuglarimi etkileyebilecek sahte sosyal
medya gonderileri olusturmak gibi ¢esitli suistimal riski tasiyan metinler, gercekligi
olmayan ve tereddiitsiiz okuyucular tarafindan dogru kabul edilen metinler {iretebilme
kabiliyetindedir Bir metnin makine tarafindan iiretilip iiretilmedigini tespit etmek bu
nedenle giderek daha 6nemli hale gelmistir (Yu vd., 2023). Dil modeli teknolojilerinin
metin olusturma yetenekleri siirekli olarak gelisirken, makine tarafindan olusturulan
metinler ile insanlar tarafindan yazilan metinler arasindaki ayrimi fark etmek, giderek
daha da zor hale gelmektedir. Bu zorluk beraberinde alanindaki tespit yontemlerinin
yeni tekniklerle genisleyip degisimini getirmektedir. Ancak, her konusma dilinin farkli
morfolojik yapis1 ve anlamsal kurallari, bir dil modeli tarafindan iiretilen metinlerin
hizla algilanmasi ve dogrulanmasi konusunda 6nemli zorluklar ortaya ¢ikarmaktadir.
Bu alandaki ilerlemeler, yenilik¢i ¢ozliimlerin gelistirilmesini gerektirirken, biiyiik dil
modelleri 6zellikle egitim, gazetecilik ve sanat gibi ¢esitli alanlarda insan yazarlar
giderek daha fazla geri planda birakmaya baslayacak araglar haline gelmektedir. Fakat,
belirli igeriklerin 6zellikle de ger¢ekligin hayati 6nem icerdigi durumlarda, olusturulan
igeriklerin  dogrulanmis ve insan kaynakli olmasi1 gerektigi g6z Oniinde
bulundurulmalidir. Bu nedenle, dil modeli teknolojilerinin metin {iretimlerinde mesru
kullanimlarint dogrulamak i¢in araglarin ve mekanizmalarin gelistirilmesi ihtiyact

ortaya ¢ikmaistir.

Yapay Zeka (Al) teknolojisinin yiikselisi ve bunun egitim iizerindeki etkisi, son
yillarda artan bir endise konusu olmustur. Chatbot gibi yeni nesil yapay zeka sistemleri
internet lizerinden daha erisilebilir ve yetenek acisindan daha gii¢li hale gelmistir.
Okullarda 6dev, proje veya akademik makaleler olusturmak igin chatbotlarin, 6zellikle
de ChatGPT’nin kullanilmasi, iiretilen ve yaymlanan bilginin dogrulugu, yazar
tarafindan ortaya konulup konulmadig1 konusunda soru isaretlerine ve kaygilara sebep
olmustur (Khalil ve Er, 2023). ChatGPT gili¢lii metin iireten bir diyalog sistemidir.
Dogal dil isleme (NLP) alaninda gelistirilen bu model, kullanicilarin verdigi metinlere
insan benzeri yanitlar iiretme yetenegine sahiptir. Modelin temelini, Uretken Onceden

Egitilmis Doniistirticiiler (Generative Pre-Trained Transformers) olarak bilinen bir
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yapay zeka mimarisi olusturur. Genis ¢apta internetten toplanan konusma verileriyle
egitilen sistem, metinin devamini tamamlama, ¢eviri ve soru cevaplama gibi ¢ok ¢esitli
isleri basartyla gerceklestirebilir. Bu model, Transformer adi verilen sinir ag1 mimarisi
tizerinde calisir ve ¢esitli kaynaklardan (6rnegin kitaplar, makaleler, web siteleri) elde
edilen metinlerle dilin yapisin1 6grenir. Model, 6nceki kelimelere bakarak bir sonraki
kelimeyi tahmin eder; boylece verilen baglama uygun yeni metinler olusturur. Bu
iiretim stireci, anlamli bir climle ya da istenen uzunlukta bir metin ortaya ¢ikana kadar

devam eder (An, Ding ve Lin, 2023).
1.1. Kapsam

Dogal dilin anlasilmasina yonelik 6nceden egitilmis dil modellerinin basarisi, benzeri
goriilmemis derecede biiyiik dil modellerinin egitilmesine yol agmistir. Bu biiyiik dil
modelleri, uzman olmayan bir okuyucunun insan tarafindan yazilan metinden ayirt
edilemeyecek metinsel ¢iktilar iiretme potansiyeline sahiptir. Yapay zeka dil
modellerinin kokleri yapay zekanin ilk gilinlerine kadar uzanmaktadir. Eliza dil modeli
ve yapay zeka dil modelinin en eski drneklerinden biri olup, 1966'da Massachusetts
Institute of Technology tarafindan tanitilmistir. Tiim dil modellerinde ilk olarak veri
tizerinde egitimi yapilir. Daha sonra iligkileri anlamak i¢in cesitli tekniklerden
yararlanilir ve sonrasinda egitilen verilere dayali olarak yeni igerik tretilir. Dil
modelleri, kullanicinin bir sonug olusturmak i¢in dogal dilde bir sorgu girdigi dogal
dil isleme (NLP) uygulamalarinda yaygin olarak kullanilir. Biiyiik Dil Modelleri yani
yaygin bilinen adiyla LLM’ler, egitim ve ¢ikarim i¢in kullanilan verileri 6nemli 6lcilide
genisletmekte, yapay zekadaki dil modeli konseptinde evrim yaratmis olmasinin yani
sira yapay zeka modelinin yeteneklerinde biiyiik bir artis saglamaktadir. Her ne kadar
egitimde kullanilacak veri setinin biiyiikliigii i¢in net ve evrensel bir standart
bulunmasa da, biiyiik dil modelleri (LLM'ler) genellikle en az bir milyar parametreyi
veya daha fazlasimi icerecek sekilde yapilandirilir. Parametreler, iizerinde egitim
yapilan modelde mevcut olan ve yeni igerik ¢ikarmak i¢in basvurulan degiskenler i¢in
kullanilan bir makine Ogrenimi terimidir ("Large Language Models"”, t.y.).
LLM'lerdeki son gelismeler (ChatGPT gibi) teknolojinin bireyler ve toplum tizerindeki
potansiyel etkilerini artirmistir. Ornegin; Wharton Business School'daki MBA
siavlar1 gibi zorlu testlerdeki basarili performansiyla kanitlanan ChatGPT'nin
yetenekleri, cesitli disiplinlerde profesyonel yardim saglama potansiyelini ortaya

koymaktadir. Ozellikle saglik alaninda, ChatGPT uygulamalar1 verimlilikteki basit
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iyilestirmelerin ¢ok Otesine uzanmaktadir. ChatGPT, yalnizca tibbi belgelerin
hazirlanmasini kolaylastirarak (6rnegin; hasta kayitlari, klinik ilerleme notlar1 ve
taburcu raporlari gibi) saglik alanindaki belge siireglerini daha verimli hale getirmekle
kalmaz; ayn1 zamanda hasta bilgilerini toplama ve bu verileri analiz etme siirecinde de
saglik uzmanlarina destek olur. Bu sayede, hasta bakimiyla ilgili karar verme siireci
daha bilingli sekilde ytiriitiilebilir (Tang, Chuang ve Hu, 2023). OpenAl tarafindan
gelistirilen bu yapay zeka tabanli sohbet platformu, insan-teknoloji etkilesiminde
doniisiim yaratma potansiyeline sahiptir. ChatGPT, derin 6grenme ve NLP
yontemlerine basvurmasiyla makinelerle insanlarin dogal bir diyalog kurmasina
olanak tanir. ChatGPT, 2022 yilinda genis kitlelerce tanitilmis ve 6zellikle 2023
yilinda popiilerlik kazanmistir. ChatGPT, baglami, amact ve duyguyu anlayabilme
yetenegi sayesinde, herhangi bir programlama bilgisine ya da bilgisayar bilimi
geemisine sahip olmayan kullanicilarin bile farkli dillerde dogal bir bigimde iletisim
kurmasina olanak tanir. Egitim, miisteri destek hizmetleri, saglik, finans, eglence gibi
bir¢cok sektorde kullanilabilecek esneklige sahiptir. Halihazirda piyasada yer alan
geleneksel sohbet botlar1 ve sesli asistanlara kiyasla onemli iyilestirmeler sunar.
Ozellikle, sohbetlerin baglamini kavrama yetisi sayesinde, diger ¢ziimlere gdre daha
isabetli yanitlar verebilir. Bu yoniiyle, ChatGPT ile calisan sistemlerde hata pay1
azalirken, kullanici deneyimi de kayda deger sekilde artar. Bu teknoloji farkl
sektorlerde faydali bir sekilde kullanilabilir. Egitim alaninda, her 6grencinin ihtiyacina
uygun sekilde kisisellestirilmis Ogretim destegi sunan yapay zeka destekli ders
hizmetleri kullanilabilir. Eglence ve saglik sektorlerinde ise kullanici tercihlerini
anlayarak deneyimleri daha etkilesimli hale getiren sanal asistanlar ile tibbi verilerdeki
kaliplar1 insanlardan daha hizli tespit eden tahmine dayali analitik araglari, daha akilli
hasta bakimi ¢oziimleri saglayabilir. Finans alaninda ise miisterilere, bireysel risk
profillerine dayali olarak yatirim kararlari konusunda otomatik tavsiyeler sunulabilme
ChatGPT!' nin farkli endiistriler ve sektorlerde faydali bir sekilde kullanilabileceginin
ornekleridir (George ve George, 2023).

1.2. Katki

Bu calisma, yapay zeka tarafindan iiretilen akademik metinlerin tespitine odaklanan
ve Tirkge dilinde gerceklestirilen az sayidaki arastirmadan biri olma 6zelligini
tasimaktadir. Mevcut literatiirde, Ingilizce metinler iizerinde insan - yapay zeka

ayrimini belirlemeye yonelik ¢esitli yontemler gelistirilmis olmakla birlikte, Tiirkce
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metinler i¢in hazirlanmis kapsamli ve dengeli bir veri setine rastlanmamistir. Bu
acidan, calismanin en temel katkisi; Tiirkce akademik makale 6zetlerinden olusan,
hem insan eliyle yazilmis hem de ChatGPT-4 tarafindan iiretilmis metinleri dengeli

bi¢gimde iceren, 2000 6rnekten olusan 6zgiin bir veri seti sunmasidir.

Ikinci olarak, ¢alisma; LSTM, CNN, GRU, GPT-2 ve BERTurk gibi farkli derin
O6grenme mimarilerinin Tiirk¢ce metin siniflandirma gorevlerindeki performanslarini
karsilastirmali olarak analiz etmektedir. Bu kapsamda, modellerin dogruluk orani, f1-
skoru, egitim siiresi ve donanim gereksinimleri gibi ¢ok boyutlu 6Slgiitler dikkate

alinarak ayrintili bir degerlendirme yapilmistir.

Ucgiincii dnemli bulgu ise, LSTM mimarisinin Tiirkce akademik metinlerde yapay zeka
tiretimini tespit etmede hem yiiksek dogruluk hem de verimlilik agisindan One
¢ikmasidir. Bu sonug, 6zellikle sinirli kaynaklara sahip uygulama ortamlarinda, etkili

ve hafif bir ¢6ziim Onerisi olarak degerlendirilebilir.

Son olarak, ¢alisma yalnizca Tiirk¢e dogal dil isleme (NLP) alaninda yapay zeka—insan
ayrimi konusuna katki saglamakla kalmamakta, ayni zamanda gelecekte benzer
arastirmalarda kullanilabilecek 6l¢eklenebilir bir metodoloji de ortaya koymaktadir.
Bu metodoloji, farkli dil ve disiplinlere uyarlanabilir nitelikte olup, akademik biitiinliik
ve igerik giivenilirligi konularinda 6nemli bir basvuru kaynagi olma potansiyeline

sahiptir.
1.3. Dogal Dil Isleme (NLP- Natural Language Processing)

Dogal dil, insanlarin ¢evrelerinden 6grendikleri ve birbirleriyle iletisim kurmak i¢in
kullandiklar1 herhangi bir dildir. Dogal Dil Isleme (NLP) ise bilgisayarlar ve dogal dil
arasindaki etkilesimlerle ilgilenen bilgisayar bilimi, yapay zeka ve dil biliminin bir
dalidir. {letisimin sekli ne olursa olsun, bilgimizi ve duygularimizi ifade etmek,
tepkilerimizi diger insanlara ve g¢evremize iletmek icin dogal dilleri kullaniriz

(Reshamwala, Mishra ve Pawar, 2013).

Dijitallesme, aragtirmacilara cagdas olgular1 arastirmak i¢in zengin metinsel veriler
toplama konusunda benzeri goriilmemis firsatlar saglamaktadir. Insan dilini anlamay1
ve analiz etmeyi hedefleyen bilgisayar destekli bir analitik teknik olan NLP, bilim
adamlarinin kiilfetli hesaplamali ¢aligmalardan kac¢inirken metinsel veri kiimelerinde
bulunan faydali bilgileri kolayca ¢ikarmasina olanak tanimaktadir (Kang, Cai, Tan,

Huang ve Liu, 2020).



Dogal Dil Isleme (NLP), dilin hem anlasilmasin1 hem de iiretilmesini hedefleyen iki
temel bilesenden olusur: Dogal Dil Anlama (NLU), metinlerin ne ifade ettigini
¢dziimlemeye odaklanirken; Dogal Dil Uretimi (NLG), bu anlamdan yola ¢ikarak yeni
metinler olusturmay1 saglar. Dogal Dil Anlama (NLU), makinelerin insan dilini
yorumlamasina olanak tanir; bu sayede metinlerdeki kavramlari, duygulari, varliklar
ve anahtar kelimeleri belirleyerek igerikleri anlamli bir sekilde analiz eder. Dilbilim
dilin anlamini, dilin baglamini ve dilin ¢esitli bi¢imlerini inceleyen bilimdir. Bu
nedenle, NLP'nin 6nemli terminolojilerini ve NLP'nin farkli seviyelerini anlamak

onem derecesi yiiksek bir gorevdir (Khurana, Koli, Khatter ve Singh, 2023).

Dogal dil iiretme siireci, bilgisayarlastirilmis veri tabanlarindaki verilerin insanlar
tarafindan kolayca anlasilabilir bir dile doniistiiriilmesini icerir. Dogal dili anlamak
icin metin pargalarinin bilgisayar programcilarinin yonetmesi, cok daha basit olan
birinci dereceden mantiksal yapilara doniistiiriillmesi gerekir. Ayrica, NLP dogal dil
ifadeleri kullanilarak elde edilen gesitli olast anlamlari tanima ile ilgilenir ve bu
tanimlamalar genellikle dogal dillerin kavramlarinda bulunan diizenli notasyonlar
bi¢imindedir. Dillerde ontolojiler ve meta-modeller olusturmak, ampirik karakterde
miikemmel ¢oziimler sunar. Dogal dilin bi¢cimsel hale getirilmesi i¢in, kapali ve agik
terimler ile nesnel ve 6znel arasindaki farkliliklar gibi 6zellikler ile ilgili varsayimlar

yapilarak, anlamin bigimsel hale getirilmesi gereklidir (Bharadiya, 2023).



IKINCi BOLUM

LITERATUR INCELEMESI

Son yillarda, yapay zeka tarafindan {iretilen metni tespit etmeye yonelik arastirmalar
biiylik bir ilgi gérmiistiir. Bu ¢alisma, mevcut literatiirdeki bosluklart doldurmay1 ve
bilgi birikimini genisletmeyi amaglamaktadir. Ilgili konu hakkinda literatiirde yapilan
caligmalar incelendiginde, Ma ve arkadaslarinin 2023 yilinda NLG modellerinin
kotiiye kullanilmasini ve bilim camiasinda NLG modellerinin iirettigi yanlis bilgileri
onlemek i¢in, yapay zeka tarafindan olusturulan bilimsel metin ile insan tarafindan
yazilan metin arasindaki bosluk konusunu arastirdiklar1 goériilmektedir. Yapay zeka
tarafindan tretilen bilimsel icerigin gercek konularda hatalar icerme olasiliginin daha
yiiksek oldugunu tespit etmis, yapay zeka tarafindan olusturulan bilimsel metin ile
insan tarafindan yazilan bilimsel metin arasinda bir bir “yazma stili” farki oldugunu

kesfetmislerdir.

2019 yilinda Gehrman, Strobelt ve Rush, bir metnin bir model tarafindan olusturulup
olusturulmadigini tespit etmek igin insanlara destek olacak bir ara¢ olan Dev Dil
modeli Test Odas1 (GLTR - Giant Language model Test Room) gelistirmislerdir. Agik
kaynakli, genel kullanima acik ve olusturulan ¢iktilari tespit etmek icin halihazirda
kullanilan GLTR, {iiretim yapayliklarini tespit edebilen bir dizi temel istatistiksel
yontem kullanmaktadir. Insanlar ile birlikte yaptiklari bir ¢alismada, GLTR tarafindan
saglanan aciklama semasinin herhangi bir 6n egitim gerektirmeksizin sahte metnin

insanlar tarafindan tespit edilme oranint %54 ten %72’ye ¢ikardigini gostermislerdir.

Olsson ve Engelbrektsson 2022 yilinda yaptiklar ¢alismada esas olarak insanlarin
yapay zeka tarafindan olusturulan makaleleri insanlar tarafindan yazilan makalelerden
ayirt edip edemeyecegine ve bunlarin kullanimini engellemek i¢in hangi énlemlerin
kullanilabilecegi ~ konusuna  odaklanmislardir. Halmstad  Universitesi'ndeki
Ogretmenlere insan ve yapay zeka tarafindan tiretilen metinler verilmis, daha sonra bu
Ogretmenlerden sunulan metnin kaynagini tahmin etmeleri istenmis ve deneyde
Ogretmenlerin yapay zeka tarafindan olusturulan metni insan tarafindan yazilan
metinden ayirt etme kabiliyetinin yetersiz oldugu sonucuna varmislardir. Calisma

GPT-2 tarafindan olusturulan metinler i¢in mevcut dedektorler olan bilgisayar tabanl



algilama yontemlerinin, GPT-3 metnini algilamak i¢in bir dereceye kadar umut verici
oldugunu gostermis olsa da mevcut hata oranlar1 akademik sahtekarliktan siiphelenilen
bir durumda kesin kanit olarak yontemlerin son derece yetersiz kaldigini gostermistir.
Ayni zamanda, dedektorlerin dogruluk ve daha da 6nemlisi genellestirilebilirlik
acisindan kat etmesi gereken uzun bir yolu oldugunu iddia etmislerdir. Bu iddialarini
GPT-3lin su anda NLP i¢in 6nde gelen bir model olmasina ragmen, diger modellerin
muhtemelen Oniimiizdeki yillarda hizli ve biiyiik Olgiide gelisecek olmasi ile

iliskilendirmislerdir.

2023’te Chaka, GPTZero, OpenAl Metin Siniflandirici, Writer.com’un Yapay Zeka
Icerik Dedektorii, Copyleaks Al Tespit Araci ve Giant Language Model Test Room
olmak flizere bes farkli yapay zeka icerik algilayicisinin dogruluk diizeylerini
degerlendirmistir. Bu siiregte, ChatGPT, YouChat ve Chatsonic kullanilarak Ingilizce
dil egitimiyle ilgili istemler araciligiyla olusturulan yanitlar analiz edilmistir.
Ardindan, ChatGPT tarafindan iretilen bu yanitlar Google Translate araciligiyla
Almanca, Fransizca, Ispanyolca, Giiney Sotho ve isiZulu dillerine ¢evrilmis ve
iceriklerin yapay zeka tarafindan olusturulup olusturulmadigini belirlemek amaciyla
GPTZero’ya yiiklenmistir. Ek olarak, Almanca, Fransizca ve Ispanyolcaya cevrilen
icerikler, Al iiretimini tespit etmek {lizere Copyleaks’in igerik dedektdriine de
gonderilmistir. ChatGPT, YouChat ve Chatsonic tarafindan olusturulan yanitlar i¢in
Copyleaks Al Igerik Dedektorii, bes Al icerik dedektdrii arasinda en iyi performansi
gostermis olup, bir sonraki basarili yontem ise OpenAl'nin Al Metin Smiflandiricisi
olmustur. Google tarafindan bes dile ¢evrilen ve ChatGPT tarafindan olusturulan
yanitlarla ilgili olarak GPTZero bu yanitlarin tamaminin insan yapimi oldugu yoniinde
yanhs smniflandirma yapmustir. Google'm Almanca, Fransizca ve Ispanyolca’ya
cevirdigi ve ChatGPT tarafindan olusturulan yamtlar icin Copyleaks Al Icerik
Dedektorii Almanca’ya ¢evrilmis metinlerden {iciinii, Fransizca’ya c¢evrilmis
metinlerden besini ve tiim Ispanyolca ¢evrilmis metinleri yapay zeka tarafindan
olusturulmus olarak dogru bir sekilde tanimlamistir. Bu calisma, Al kaynakli
igeriklerin dogru ve ikna edici bir bigimde tespit edilmesinin hala tam anlamiyla
miimkiin olmadiginm1 acgik¢a gostermektedir. Bu durum, oOzellikle akademik
calismalarda ve makale yaziminda yapay zekanin {irettigi yanlis olabilecek sonuglar

ve intihal agisindan oldukga ciddi sonuglar1 olabilecegini gostermektedir.



Elkhatat ve arkadaglar1 2023’te OpenAl, Writer, Copyleaks, GPTZero ve CrossPlag
dahil olmak iizere Al metin igerigi algilayicilarinin performansini degerlendirmisler
ve sonug¢ olarak araglarin metni yapay zeka tarafindan olusturulmus veya insan
tarafindan yazilmig olarak dogru bir sekilde tanimlama ve kategorilere ayirma
becerisinde 6nemli farkliliklar oldugunu gostermiglerdir. Ayrica genel egilimin, GPT
3.5 tarafindan olusturulan igerigi siniflandirmanin GPT 4 tarafindan olusturulan

igcerige kiyasla daha iyi bir performans gosterdigini vurgulamiglardir.

2023’te Bhattacharjee ve Liu ¢alismalarinda, ChatGPT'nin yapay zeka tarafindan
olusturulan bir metin iizerinde dedektdr olarak performansini arastirmiglardir. Insan
tarafindan yazilan ve yapay zeka tarafindan olusturulan metin algilama gorevinde
ChatGPT'nin sifir atis performansi degerlendirilmis ve halka agik veri kiimeleri
tizerinde deneyler gergeklestirilmistir. Deneylerinde, ChatGPT'min yapay zeka
tarafindan olusturulan metni tanimlamakta zorlansa da insan tarafindan yazilan
metinlerde iyi performans gosterdigine dair ilging bir bulguyu ortaya koymuslardir.
ChatGPT’nin bu asimetrik performansi, insan tarafindan yazilan metni tanimlamaya
odaklanan dedektorler olusturmak ve bdylece dolayl bir sekilde de olsa yapay zeka
tarafindan olusturulan metin algilama sorununu etkili bir sekilde c¢ozmek ig¢in

kullanabilir oldugu sonucuna varilmistir.

Yang ve arkadaslart 2023’te yaptiklar1 calismalarinda, ChatGPT ile diizeltilmis
metinler gibi insan-makine is birligi yoluyla olusturulan metinlerin de ayirt
edilmesinin gii¢ oldugunu iddia etmis ve bu boslugu ele alarak, daha saglam bir
ChatGPT dedektorii olusturmaya odaklanmislardir. Human-ChatGPT Polished Paired
abstracTs ad1 verilen bir veri kiimesi gelistirmislerdir. Daha sonra, insan tarafindan
yazilan metinleri ChatGPT ile diizeltilmis metinlerden ayirt edebilen RoBERTa
tabanli bir model gelistirmiglerdir. Deneylerinin sonucunda onerdikleri dedektor
yardimiyla kullanicilarin siipheli metinler hakkinda dogru ve ikna edici bir yargiya

varabilecegini iddia etmislerdir.

2023 yilinda, bir dedektorii ve bir yorumlayiciyr ortaklasa egitmek i¢in ¢ekismeli
ogrenmeyi benimseyen Radar adi verilen bir yapay zeka metin dedektorii egitim
sistemi sunmus olan Hu ve arkadaslarinin ¢alismasinda, yorumlayicinin amaci yapay
zeka metni tespitinden kacinmak i¢in gergekci bir igerik olusturmaktir. RADAR,
dedektorden gelen geri bildirimi kullanarak yorumlayiciy1 giinceller ve bunun tersini
de yapar. 8 farkli dil modeli ile 4 veri kiimesinde degerlendirilen deneysel sonuglar,
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ozellikle yorumlayici devredeyken Radar’in mevcut yapay zekd metin tespit
yontemlerini (GPT-J, Pythia, Vicuna, LLaMA, Dolly 2.0, Camel ve Dolly 1.0) 6nemli
6l¢iide geride biraktigi gosterilmis olsa da tespit sonucunun her zaman dogru tahminler
yapamayacagl i¢in kanit olarak kullanilmasi gibi ciddi durumlarda daha ileri

dogrulama adimlarimin gerekli oldugunu da belirtmislerdir.

Liang ve arkadaslar1 2023 yilinda yaptiklari calismalarinda, anadili ingilizce olan ve
olmayan yaz1 6rnekleri iizerinde yaygin olarak kullanilan ¢esitli GPT algilayicilarinin
performansini degerlendirmis olup dedektdrlerin anadili Ingilizce olmayan yazi
orneklerini siirekli olarak yapay zekd tarafindan olusturulmus olarak yanlis
siniflandirildigim ancak ana dili Ingilizce olan yazi &rneklerini dogru bir sekilde

tanimladigin1 ortaya koymuslardir.

2023 yilinda yaptiklar1 calisma ile Mitrovi¢ ve arkadaglari, bir makine 6grenme
modelinin, 6zellikle metnin kisa oldugu durumlarda insan ve ChatGPT tarafindan
tiretilen metni dogru bir sekilde ayirt etmek igin etkili bir sekilde egitilip
egitilemeyecegini arastirmislar ve ML modelinin kullanilmasinin gerekli oldugunu
gostermiglerdir. ML modelinin yeni metni, orijinal insan metinlerini yeniden ifade
ederek olusturmak yerine, miisteri sorgularina dayali olarak olusturuldugunda daha iyi
ayrim yapabildigi belirtilmistir. Tahminlerin SHAP (Shapley Additive Explanations -
Shap ile Agiklanabilir Yapay Zeka) agiklamalarina bakmak, ChatGPT’ nin yazma stili
hakkinda bazi bilgiler vermektedir. Model, bir 6zgiinliik puani tabanli yaklagimla
karsilastirmis ve tekrar ifade edilmis metin kullanildiginda insan ve ChatGPT
tarafindan tiretilen metinler arasindaki ayrimin yapilmasinin ML modeli i¢in daha zor
oldugunu gostermistir. Onerilen yaklasim %79 dogruluk elde etmistir. Mevcut yapay
zeka modellerinin, insan dilinin zenginligi ve inceliklerini tam anlamiyla ifade etme
konusunda simirlamalarinin bulundugunu ayrica ironi, metafor gibi durumlar1 ayirt

edebilecek kadar insan dilinin derinligine sahip olmadig1 iddia edilmistir.

Otomatik olarak iiretilen bilimsel makalelerin tespiti lizerine yapilan Kashnitsky ve
arkadaslarinin  2022°deki ¢alismasinda, genel bir iiretilmis igerik tespit araci
gelistirmekten uzak oldugumuz iddia edilmis olup, egitim verilerine sahip
olmadigimiz her yeni modelin (mesela, GPT-4) yeni bir zorluk olusturdugu ve
herhangi bir tespit aracinin bu tiir bir modelle iiretilmis olan igerigi tanima konusunda,
veri kaymasindan dolay1r basarisiz olma olasiliginin yiliksek oldugu yargisina

varilmgtir.



UCUNCU BOLUM
KULLANILAN YONTEMLER

3.1. Veri Seti

Bu tez kapsaminda hazirlamis oldugumuz veri setimizin 3 farkli versiyonu
bulunmaktadir. Bunlarin her birinin adlandirilmasi v0, vl, v2 olmak iizere veri
setlerinin olusturulma sirasina gore yapilmistir. Tiim veri setleri temelde gergek 6zet
ve yapay Ozet olarak iki temel gruptan olusmaktadir. Gergek 6zet kismi Dergipark
Akademik platformundan belirlenen farkli bilim dallarinda yayinlanmis Tiirkce

makalelerin 6zet boliimlerinden olusmaktadir.

v0 olarak adlandirilan veri setinin ilk versiyonu i¢in Dergipark’tan Bilgisayar
Miihendisligi Sosyoloji ve Tip alanlarinda yaymlanmis makalelerin basliklari ve
anahtar kelimeleri gibi ayirt edici bilgiler secilerek yapay zeka metin olusturucuya
(Chatgpt 3.5) verilmis ve bu bilgiler dogrultusunda her bir baslik i¢in bir makale 6zeti
olusturmasi istenmistir. Olusturulan bu ozetler yapay zeka oOzetleri (yapay zeka
tarafindan olusturulan metin) olarak veri setine eklenirken, Dergipark’taki orijinal
dokiiman Ozeti de insan Ozeti olarak aymi veri setine eklenmistir. Dergipark
platformundan alinan makale 6zetleri secilirken yayin tarihleri de dikkate alinmustir.
Veri setine eklenen 6zetlerin yazari yapay zeka mi yoksa insan mi oldugu bilgisinin
yazarin beyani disinda dogrulugundan emin olunmasi i¢in, makale Gzetinin
olusturuldugu tarihte yapay zeka araglarimin kullanimda olmamasi 6nem teskil
etmektedir. Bu nedenle Chatgpt’in lansmanindan (Kasim 2022) 6ncesine ait yayinlar
secilmistir. Veri seti i¢cin Bilgisayar Miihendisligi, Sosyoloji ve Tip bilim dallarinda
yayinlanmis ve insan olarak etiketlenen toplam 300 adet makale sec¢ilmistir. Bu
makalelerin basliklarinin ve anahtar kelimelerinin ChatGPT’ye verildigi 6rnek bir
sorgu asagidaki sekildedir:

“Makale bashg1” bashgi ve “anahtar kelimeler” anahtar kelimeleri ile bir

makale ozeti yaz. Ya da“Makale bashigi” bashiga sahip ve anahtar kelimeler :

“anahtar kelimeler olan bir makale ozeti yazar misin? .

Bu sorgulardan birinin sonucu olarak “ai” etiketli yapay 6zetleri ortaya ¢ikmistir. Veri
seti v0 5946 satirlik bir metin tablosundan olusmaktadir. Bu tablodaki verilerin 3029

satir1 insanlar tarafindan elde edildigi i¢in “human” olarak etiketlendirilmis, geri kalan

10



2918 satirhk veri ChatGPT 3.5 tarafindan olusturuldugu igin “ai” olarak

etiketlendirilmistir.

metin etiket

I¢inde bulundugumuz teknoloji caginda veri giivenligi artik hiikiimetlerin,
sirketlerin ve bireylerin en havyati ve en 6nemli konusu haline gelmistir. human

Veri tiirleri arasinda gorseller icerdikleri énemli bilgiler nedeniyle 6zel bir
6neme sahiptir. human

Goriintiilerin  aktarilmasi veya saklanmasi ekstra giivenlik 6nlemleri
gerektirmektedir. human

Bu calismada, bazi gériintii sifreleme yontemleri goriintii isleme alaninda en
popiiler ve en ¢ok kullanilan gériintiilere uygulanarak performanslari
karsilastirilmistir. human

Dort farkli deney gerceklestirilmistir. human

Yedi farkli sifreleme yénteminin performanslar: birbirleri ile karsilagtirilarak
yapilan élctimler ve elde edilen gézlemler sunulmustur. human

Bu makalede, kriptoloji ve veri giivenligi alanlarinda kullanilan bazi gériintii
sifreleme tekniklerinin performans analizi ve uygulamalar: incelenmektedir. al

Giinlimiizde, veri giivenligi biiyiik 6nem tasimaktadir ve &zellikle goriintii
verilerinin korunmas: giderek artan bir endise kaynagi haline gelmistir. al

Makalede, farkli goriintii sifreleme tekniklerinin nasil calistigi ve bu
tekniklerin giivenlik diizeyi tizerindeki etkisi detayli bir sekilde ele
alinmaktadur. ai

Kriptoloji prensipleri temel alinarak gelistirilen bu teknikler, gériintii verilerini
sifreleyerek yetkisiz erisimden korumayi amacglamaktadir. al

Ayrica, makalede bu sifreleme tekniklerinin performanslari gesitli Slgiitlere
gore karsilastirilmaktadir. al

Goriintii isleme algoritmalariyla birlikte kullanilan bu tekniklerin islem hizi,
sifreleme/c6zme Kkalitesi ve kaynak tiiketimi gibi faktorler incelenerek
performanslar1 degerlendirilmektedir. al

Sonu¢ olarak, makale, farkli goriintii sifreleme tekniklerinin uygulamali
performans analizini sunarak, bu tekniklerin giivenlik agisindan etkinligini ve
pratik uygulanabilirliklerini degerlendirmeyi amaclamaktadir. ai

Bu calisma, kriptografi ve veri giivenligi alaninda arastirma ve uygulama
yapacak olanlar i¢in 6nemli bir kaynak olabilir. al

Sekil 3.1: v0 veri seti; o6zetler ciimlelere boliinerek tutulmus yapay ozetler

Chatgpt 3.5 tarafindan olusturulmustur.

Sekil 3.1°de v0 veri setinden 6rnek bir kesit yer almaktadir. Bir makalenin hem insan
(human) hem de Chatgpt 3.5 (ai) tarafindan olusturulmus ozetlerin climle ciimle
ayrilmis oldugu goriilmektedir. Veri setinde her bir 6zeti ciimleler halinde bdliintip,

yapay zekd aracinin bagimsiz ciimle olusturma performansi incelenmis, konu
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biitiinligii 6nemsenmemistir. Veri seti vO hazirlanirken heniiz Chatgpt-4 piyasaya

cikmadigi igin yapay Ozetler Chatgpt 3.5 tarafindan trettirilmistir.

Chatgpt-4’iin piyasaya ¢ikmasi ile bu ¢alismanin ilerleyen zamanlarinda v1 veri seti
gelistirilmeye baglanmistir. Veri seti vl Saglik, Hukuk, Miihendislik ve Sosyoloji
olmak iizere 4 bilim dalindan secilen makalelerle olusturulmustur. Her bir bilim
dalindan 250’ser adet makale 6zeti alinarak toplamda 1000 adet insan yazimi makale
Ozeti toplanmustir. Yine veri seti v0’da oldugu gibi, segilen bu makalelerin anahtar
kelimeleri ve baghk bilgisi kullanilarak ChatGPT-4 modelinden makale 0Ozeti

olusturmasi istenmistir. Asagida ¢alistirilmig olan 6rnek bir sorgu verilmistir.

“Ses veya Arayiiz Yardimi ile Kontrol Edilebilen Mobil Robot Kol Tasarimi

baslikli ve anahtar kelimeleri sunlar olan makalenin 6zetini yazar misin? Anahtar

’

kelimeler: Ses ile kontrol, Mobil arag, Robot kol, Arayiiz.’

metin etiket

Robot teknolojisinin hizli gelisimine paralel olarak mobil arag, robot kol ve ses | insan
isleme teknolojisi de hizli bir gelisim gostermistir. Bu teknolojik gelismede
robotlardan beklenen en onemli parametrelerin basinda giivenlik, ¢oziim
iretme ve hiz gelmektedir. Bu ¢alismada, mobil arag iizerine bir robot kol
yerlestirilmesi ve bu sitemlerin tasarlanan arayliz ve ses sistemi ile kontrol
edilerek daha verimli ve hizli calismasi amaclanmistir. Amaclar dogrultusunda
once tizerinde bir robot kol bulunan bir mobil ara¢ tasarimi gerceklestirilmis,
sonra da bu mobil aracin ve robot kolun hem arayiiz hem de ses komutlari ile
kontrol edilmesi saglanmistir. Yapilan test sonuclari incelendiginde ses
komutlari ile kontrol sisteminin, arayiiz ile kontrol sistemine gore daha verimli
oldugu gozlenmistir.

Bu calisma, ses komutlar1 veya kullanici arayiizii yardimiyla kontrol edilebilen | ai
mobil robot kol tasarimini ele almaktadir. Mobil arac {izerine entegre edilen
robot kol, kullanici tarafindan sesli komutlar veya grafiksel bir arayiiz
iizerinden kontrol edilebilecek sekilde gelistirilmistir. Bu sistem, ozellikle
endiistriyel otomasyon, uzaktan manipiilasyon ve engelli bireyler icin
destekleyici teknolojiler gibi cesitli alanlarda kullanilabilecek esnek bir yapiya
sahiptir. Calismada, ses tanima algoritmalar1 kullanilarak robot kola verilen
komutlarin algilanmasi ve hareketlerin hassas bir sekilde gerceklestirilmesi
saglanmustir. Ayrica, alternatif bir grafik kullanici arayiizii (GUI) gelistirilerek
manuel kontrol imkani sunulmustur. Sonuclar, ses ile kontrol edilen sistemlerin
kullanim kolayligi sagladigini ve robot kolun mobil platformlarla
entegrasyonunun ¢esitli uygulamalar icin verimli bir ¢dziim sundugunu
gostermektedir.

Sekil 3.2: v1 veri setinden 6rnek bir satir goriilmektedir, aynm1 konulu makalenin

insan ve ai (chatgpt-4) tarafindan yazilms icerigi.

Sekil 3.2 de veri setindeki bir yayinlanmis makale 6zeti ve ayni makale i¢in
olusturulmus yapay zeka Ozetini igeren bir 6rnek verilmistir. Veri seti v1’de metin

icerisinde anlam biitiinliigliniin korunup korunmadigi konusunun, o metnin insan ya
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da ai tarafindan mi yazildiginin tespiti ic¢in belirleyici bir unsur oldugunu
diisiindiigiimiiz i¢in, 6zetler paragraf halinde tutulmus olup ciimlelerine ayrilmamus,
v1 veri setinde her bir satir tam bir 6zet olarak saklanmistir. Her bir makale i¢in 6zet
climlelerinin olusturdugu paragraf konu biitiinliigiinii korumak adina tek seferde model
tarafindan islenmek iizere veri setine yerlestirilmistir. Se¢ilmis olan 1000 adet insan
yazimi makale 6zetinin her biri igin liretilen yapay zeka ozetleriyle beraber veri seti
2000 adet satirdan olusmaktadir. Bu makalelerde yayin yillar1 yine 2014 yili ve

Oncesine ait olanlar se¢ilmistir.

Son olarak model basarisinin objektif olarak 6l¢iilebilmesi ve modelin performansinin
farkli veri setleri iizerindeki karsilastirmasinin yapilabilmesi igin farkli bir yapay zeka
metin olusturma platformu kullanarak v2 veri seti olusturulmustur. Claude.ai modeli

ile liretilen 6zetler i¢in de asagidaki su sorguya bagvurulmustur:

“Makale baslig1” baslhiga sahip ve anahtar kelimeler : “anahtar kelimeler olan

bir makale dzeti yazar misin? .

Bu sorgularsin sonucu olarak makale icerikleri birkag baglik olarak dondiiriilmiistiir.

Bu sebeple sorgu asagidaki sekilde gelistirilmistir:

“Tek bir baslik altinda (6zet) ve bir paragraf yaklasik 150 - 200 kelimelik bir

ozet yazar misin?”.

Claude.ai ile iiretilen 100 adet makale 6zeti, vl veri setinde bulunan Saglik, Hukuk,
Miihendislik ve Sosyoloji bilim dallarindan esit sayida 25’er toplamda 100 insan
Ozetinin ayn1 anahtar kelime ve basliga sahiptir. Sonug olarak v2 veri setinde her biri
karsiligindaki 6zetle ayn1 makale i¢in yazilmis olmak {izere 100 insan, 100 claude.ai,
100 ghatgpt olmak tizere 300 adet makale 6zeti bulunmaktadir. Sekil 3.3’ de v2 veri

setinden bir 6rnek paylagilmistir.
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metin etiket

Internet altyapisinin giivenligi iizerine denemeler ve egitimler saglamak icin | insan
siber giivenlik deneylerinin ve tatbikatlarinin yapilmasi gereklidir. Bu
calismada, bu deneyler icin kullanilabilecek ag benzetici, dykiiniim ve
smnama ortamlarinin kullanimima dair bir 6n inceleme sunulmustur. Ag
sinama ortamlari tanimlanmis; Emulab ve Epic sinama ortami ayrintili olarak
tamitilmistir. Ag sinama ortamu kurulmasi icin gereklilikler calismada
Onerilmistir.

Bu calisma, siber giivenlik egitimi ve arastirmalarinda kullanilan ag benzetim | claude ai
sistemleri ve sinama ortamlarinin etkinligini degerlendiren bir 6n inceleme
sunmaktadir. Siber giivenlik deneyleri, gercek ag altyapilarinda risk
olusturmadan giivenlik a¢iklarmin test edilmesi ve savunma stratejilerinin
gelistirilmesi icin kritik 6nem tasir. Calisma, sanal ag ortamlarinin siber
giivenlik tatbikatlarindaki roliinii ve Emulab gibi gelismis benzetim
platformlarinin sagladig:i avantajlari analiz etmektedir. A§ benzetim
teknolojileri, karmasik ag topolojilerinin sanal ortamda yeniden
olusturulmasmi ve cesitli saldir1 senaryolarinin giivenli bir sekilde test
edilmesini miimkiin kilar. Sistem, penetrasyon testleri, olay miidahale
senaryolart ve giivenlik acig1 analizlerinin gercek¢i ortamlarda
gerceklestirilmesini saglar. Emulab ve benzeri platformlar, fiziksel donanim
kaynaklarinin sanallastirilmasi yoluyla maliyet etkin ve olceklenebilir
deneyim ortamlari sunar. Calisma, farkli benzetim araglarinin performans,
gercekcilik ve kullanim kolaylig: acisindan karsilastirmali analizini yaparak
siber giivenlik egitimi i¢in en uygun platform se¢iminde rehberlik saglar. Bu
yaklasim, siber giivenlik uzmanlarinin yetistirilmesi ve kurumsal giivenlik
kapasitelerinin  gelistirilmesi i¢in Onemli bir metodolojik cerceve
sunmaktadir.

Siber tehditlerin giderek karmasik hale gelmesi, siber giivenlik deneyleri ve | chatgpt
tatbikatlarinin daha gercekci ve kontrollii ortamlarda gerceklestirilmesini
zorunlu kilmaktadir. Bu baglamda, ag benzeticileri ve ag sinama ortamlari,
giivenlik aciklarini analiz etmek, savunma stratejilerini test etmek ve yeni
saldir1 senaryolari olusturmak icin kritik bir rol oynamaktadir. Bu ¢alismada,
siber giivenlik testleri i¢in kullanilan ag benzetim ve smama ortamlari
incelenmis, bu sistemlerin avantajlar1 ve sinirlamalari degerlendirilmistir.
Ozellikle, Emulab gibi ag benzeticilerinin gergekci ag kosullarini modelleme
kapasitesi, farkli saldir1 senaryolarinin test edilmesi agisindan ele alinmustir.
Calismanin sonuclari, ag giivenligi testleri icin uygun benzetim araglarinin
secilmesinin, siber giivenlik deneylerinin dogrulugunu ve etkinligini
artirmada kritik bir faktor oldugunu gostermektedir.

Sekil 3.3: v2 veri setinden 6rnek bir satir goriilmektedir, aym1 konulu makalenin
insan, Chatgpt ve claud.ai tarafindan yazilmis icerigi. Toplamda 300 satirhk

veri setinden 3 satir1 ornek olarak gosterilmistir.
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3.1.1. Metin On Isleme (Pre-processing)

Veri kalitesi, makine &grenimi modellerinin performansini  dnemli  dlglide
etkilemektedir. Yetersiz veya diisilk kaliteli veriler, modelin dogrulugunun,
etkinliginin ve giivenilirliginin azalmasina neden olabilir. Genel olarak dogal dilden
tiiretilen metin verileri yapilandirilmamis (islenmemis) ve giriiltiilidiir. Dolayisiyla
metin On igleme daginik, ham ve yapilandirilmamis metin verilerini, makine 6grenimi
modellerini egitmek i¢in etkili bir sekilde kullanilabilecek bir forma doniistiirmek ve
daha 1iyi sonuglar ile i¢gdriiler saglamak igin kritik bir adimdir. Metin 6n isleme ham
metin verilerini temizlemek, doniistiirmek ve NLP veya ML gorevlerine uygun bir
formata hazirlamak i¢in kullanilan bir dizi teknigi ifade eder. Metin 6n iglemenin
amacit sonraki analiz veya modelleme i¢in metin verilerinin Kalitesini ve
kullanilabilirligini arttirmaktir. Veri 6n isleme icin genellikle yapilan islemler agagida
verildigi gibidir (Aydin, t.y.):
a) Etkisiz Kelimeler (StopWords)
e Tiirkge igin: ['en’, ‘fakat', 'lakin’, 'ancak’, 'hi¢', 'ama’, 'bu’, 'daha’, 'ile', 'igin',
‘acaba’, 'hep', 'birkag', 'defa’, '¢linkii', 'aslinda’, 'da’, 'gibi’, 'baz1', 'hem’, 'eger’,
'diye’, 'belki', 'biz', ‘her’, '¢cok’, 'de', 'biri', 'hepsi’, , ...., vb.]
e Ingilizce dili igin : ['i', 'me', 'my", 'myself', 'we', 'can’, 'few', 'most’, 'the’, 'to’, will',
..., etc.]
gibi kelimeler ¢ok az bilgi tasiyan dolgu kelimelerdir. Bu kelimeler kullanildiklart

metinlerde gramatik olarak gerekli olurken, metnin anlamsal olarak ayristirilmasi

acisindan ¢ogunlukla 6nemli bir gorev iistlenmemektedirler.

Cogu durumda, dogal dil isleme modellerinin programlanmasi ve bilgi ¢ikarimi
yapilmasi s6z konusu oldugunda, bilgisayarlara bu kelimeleri gbz ardi etmelerinin
sOylenmesi egitilen modelin performansini artirici etki yaratmaktadir. Bilgi vermeyen,
icerik saglamayan bu sozciiklere literatiirde “StopWords”, Tirkge karsiligi olarak
“Dolgu Kelimeleri/Etkisiz Kelimeler” denilmektedir. Bir metinde StopWords
kelimelerin varligi 6zellikle kelimelerin  goriinme sayilar1 ilizerine ¢alisan
algoritmalarin kullaniminda veriden anlamli bilgi ¢cikarmay1 zorlastirabilir. Ciinkii bu
kelimeler metin i¢erisinde ¢ogu zaman en ¢ok goriinme oranlarina (occurrence count)
sahip olurlar. StopWords listesinin 6nceden belirlenmesi genellikle modelin

“gliriiltliyi” azaltmasimi kolaylastirtr. NLP bu bilgilendirici olmayan kelimeleri
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gormezden gelebilir ve sonug olarak i¢cgdriileri gerceklestirmek i¢in daha biiyiik, daha
cesitli miktardaki veriler arasinda daha hizli hareket edebilir (“What are Stop Words”,
ty.). Bu Kkelimeleri veri setinden temizlemek modelin 6nemli kelimelere

odaklanmasina yardimci olabilir.
b) Kiiciik Harflere Cevirme (Lowercasing)

Dogal dil isleme siireglerinde ¢cogunlukla tercih edilen temel bir 6n isleme adimidir.
Bu islem sayesinde ayni anlama sahip olan ancak farkli boyutlardaki harf kullanim
durumlarinda (6rnegin “Bilgi” ve “bilgi”) metin igerisinde yer alan kelimelerin
goriinimii birbirleriyle esitlenir ve modelin bu kelimeleri farkli terimler gibi
algilamasinin 6niine gecilir. Boylece, veri setindeki gereksiz varyasyonlar azaltilarak
hem islem karmasiklig: diisiiriiliir hem de algoritmanin daha tutarli ve etkili 6grenme

gerceklestirmesi saglanir (Aydin, t.y.).
) Kelimenin Kokiinii Bulma (Stemming)

Koklendirme, dogal dil islemede kelimeleri kdk veya temel bigcimlerine indirgemek
icin kullanilan bir metin 6n isleme teknigidir. Kok c¢ikarmanin amaci tipki kiigiik
harflere ¢evirme tekniginde oldugu gibi kelimelerin farkli varyasyonlarini basite
indirgeyerek ayni anlamdaki kelimelerle modeli dogru egitmektir. Koklendirme ile
ulasilmak istenen sonug kelimeleri basitlestirmek ve standartlastirmaktir; bu da bilgi
¢ikarimina, metin siniflandirmaya ve diger NLP gorevlerinin performansini artirmaya
yardimet olur (Saturn Cloud, t.y.). Ornek : [‘running’, ‘runner’, ‘runs’] kelimelerine
koklendirme teknigi uygulandiginda: [‘run’, ‘run’, ‘run’] sekline donlismekte ve hepsi

i¢in ortak kok olan “run” kelimesi ortaya ¢ikmaktadir.
d) Anlamli Kok Bulma (Lemmatization)

Kelimenin anlam1 ve baglami goz onilinde bulundurularak kelimeleri “lemma” ad1
verilen temel bi¢imlerine doniistiiren daha karmasik bir tekniktir. Koklendirme
isleminden farkli olarak, lemmatizasyon siireci, elde edilen sonucun dilde gercekten
var olan gegerli bir kelime olmasini garanti eder. Bu yontem genellikle, kelimeleri
temel haline indirgemek i¢in sozlik ya da kelime dagarcigi gibi kaynaklardan
yararlanmay1 icerir. Ornek: [‘running’, ‘runner’, ‘runs’] seklinde bir kelime vektorii
lemmatizasyondan sonra konusmanin ilgili boéliimlerine ve baglamlarina gore farklh
lemmalara indirgenmekte ve [‘run’, ‘runner’, ‘run’] kelimeleri ortaya c¢ikmaktadir
(Roop, t.y.).
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e) Etiket Kodlama (Label Encoding)

Python programlama dilini i¢in tanimlanmuis scikit-learn kiitiiphanesinde bulunan bir
islem/smiftir ve genellikle kategorik siitunlardaki metin tabanli etiketleri sayisal
degerlere doniistiirmek icin kullanilir. Bu doniisim 6zellikle makine o6grenimi
algoritmalarinin girdi olarak sayisal verilere ihtiyag duydugu durumlarda yapilir.
Metin etiketi olan alfabetik verileri sayisal degerlere doniistiirerek makine 6grenmesi
tarafindan islenebilir bir forma getirmek i¢in metin 6n isleme olarak gergeklestirilir

(Scikit-learn, t.y.).
3.2. Metin Temsili (Word Embedding)

Dogal dil isleme (NLP) alaninda metin temsili, kelimelerin bilgisayar tarafindan
islenebilir sayisal yapilara doniistliriilmesini saglayan bir yontemdir. Genellikle ¢cok
boyutlu siirekli uzayda konumlanan sayisal vektorler aracilifiyla ifade edilen
kelimeler arasindaki anlamsal ve sézdizimsel iliskileri modeller. Bdylece benzer
anlamlara sahip kelimelerin vektdr uzayinda birbirine yakin yerlesmesini miimkiin
kilar. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli algoritmalarin metin verisini daha
etkin ve anlamli bi¢imde igleyebilmesine imkan saglar. Literatiirde yaygin olarak
kullanilan metin temsili teknikleri arasinda Word2Vec, TF-IDF, FastText ve baglama
duyarl dil modellerinden BERT gibi yontemler 6ne ¢ikmaktadir. Bu yontemler, dilin
yapisal ve anlamsal Ozelliklerini farkli diizeylerde yakalayarak metin madenciligi,
bilgi ¢ikarimi ve otomatik anlama sistemleri gibi ¢esitli uygulama alanlarinda kritik

bir rol oynamaktadir.
3.2.1. Word2Vec

Word2Vec araci girdi olarak bir metin gévdesini alir ve kelime vektorlerini bu girdiye
ciktr olarak iiretir. Ilk olarak egitim metni verilerinden bir kelime havuzu olusturur ve
buradan kelimelerin vektorel gosterimini 6grenir (Google, t.y.). Word2Vec kelimeleri
sayisal vektorler olarak temsil eden egitimli, s1§ ve 2 katmanli bir sinir agidir. Giris
egitim setindeki tiim belgeleri/metinleri igerir. AZin bu metinleri islemesi ig¢in
kelimeler one-hot encoding (her kelimenin yalnizca tek bir “1” degeri ve diger tim
konumlarda “0” olacak sekilde, vektor bi¢iminde temsil edilmesidir.) kodlamasinda
temsil edilirler. Gizli katmanda bulunan ndron sayisi istenilen yerlestirmenin
uzunluguna esittir. Tiim kelimelerin 300 uzunlugunda vektorler olmasi istenirse, gizli

katman 300 noron icerecektir. 2 temel 6grenme algoritmasi bulunmaktadir, CBOW ve
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Skip Gram. Bu iki yontem de bir kelimenin temsilini 6grenerek climle icerisindeki

diger kelimeleri tahmin etmede kullanilabilecek anlamli baglamlar {iretmeyi amagclar.

CBOW hedef kelimeyi cevresindeki kelimelere gore tahmin eder. Ornegin, “Kedi siit
icer” climlesi incelendiginde model daha sonra bu cilimle iizerinde farkli hedef
kelimeler igin yineleme yapacaktir. Ornegin: “Kedi ... iger” girdiler olurken, “siit” ise
hedef kelimedir. CBOW tiim baglami tek bir gozlem olarak ele aldig1 i¢in bilginin

dagitimin1 yumusatir.

Skip-Gram ise CBOW'un tam tersi sekilde ¢alisir. Burada, bir girdi sdzctigii alinir ve
bu kelimeden yola ¢ikarak c¢evresinde yer alan kelimeleri tahmin etmesi beklenir.

Omegin, “Kedi” kelimesini modellemek igin, ¢evresindeki kelimeleri (“siit”, “icer”)

tahmin etmeye ¢alisir (Suri, t.y.).

CBOW, Skip-Gram’dan daha hizl bir algoritmadir ve sik kullanilan kelimelerle daha

Iyi bir performans gostererek ¢alisir.

[ Gizli Katman } l Ciku ‘

I

w(t-2) O I O w(t-2)
Q\ | /6

w(t-1) O = Q w(t-1)
O O

w(t+1) O - O w(t+1)
O O

w(t2)| O @ w(t+2)

’ CBOW (Siirekli Kelime Torbasi ) l , Skip-Gram ]

Sekil 3.4: Word2Vec mimarisinde kullanilan CBOW ve Skip-gram modelleri.
CBOW, baglam kelimelerden hedef kelimeyi tahmin ederken; Skip-gram, hedef

kelimeden baglam kelimeleri tahmin etmeye ¢alisir.
Kaynak : Sangole, 2024

3.2.2. FastText

Kelimeleri ve metinleri daha verimli bir sekilde temsil etmek icin gelistirilmis bir
kelime vektor (word embedding) modelidir. Facebook Al Researcharastirmacilari

tarafindan gelistirilen FastText, Word2Vec fikrini temel alir ve n-gramlarin alt kelime
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diizeyindeki 6zelliklerini modele entegre ederek bunu gelistirir (Karadeniz, Tokdemir
ve Maras, 2024). FastText ile Word2Vec arasindaki en belirgin fark, FastText’in
kelimeleri tek bir biitiin olarak degil, n-gram adi verilen alt birimlere ayirarak
islemesidir. Bu yaklasim sayesinde, model kelimelere ait daha isabetli vektor temsilleri
ogrenebilir (Salsabiila, Irmanda ve Arista, 2023). FastText kiitiiphanesi, skipgram
yontemini kullanarak kelime dzelliklerini kendisi ¢ikarir. Ornegin, ‘fantastik’ kelimesi
fan, fant, fanta, fantas, fantast, fantasti, fantastic vb. olarak kabul edilir. Burada “n”
degeri 1 ile baslayip, kelimenin uzunluguna kadar degisebilir. Bu ¢esitlilik veri
kiimesindeki daha nadir veya hi¢ goriilmemis kelimeler igin sifir vektor gosterimi
dondiiriilmemesini saglar. Boylelikle daha az goriilen kelimeler i¢cin model daha da
giiclii hale getirilir ki bu katki da konular arasinda siniflandirma problemine katkida

bulunur (Tahsin, Mozumder, Shahriyar ve Mollah, 2020).

Bagka bir drnek olarak 3 harfli n-gram kiimelemesini ele alirsak “learning” kelimesi
icin “lea”, “ear”, “arn”, “rni”, “ing” gibi 3 harfli alt kelimelerden vektorler olusturulur
ve bu vektorler ile model egitilebilir (Pratiwi, Budi ve Alfina, 2018). Ancak, iiretilen
n-gram sayisinin, corpustaki (sozliikteki) toplam kelime sayisindan ¢ok daha fazla
olmasi, egitim siiresini uzatmaktadir. Bununla birlikte, dokiimanlarda nadir bulunan
kelimeleri, Word2Vec’e kiyasla daha iyi temsil edebilmektedir. Word2Vec gibi
yontemler, kelime dagarciginda yer alan her kelime i¢in ayirt edici vektor gosterimleri
tretir. Fakat bu durum dilin i¢ yapismin Ogrenilmesine herhangi bir katki
saglamamaktadir. Bu sebeple vektorel gosterimler morfolojik olarak zengin diller igin
bir sinirlamadir. Ciinkii vektorel gosterimde kelimelerin s6zdizimsel iliskisi gbz ardi
edilmektedir. Morfolojik acgidan zengin dillere 6zgii kurallar birgok kelimenin
yapisinda etkili oldugundan, bu tiir dillerde karakter diizeyinde bilgi kullanimiyla
vektor temsillerinin kalitesi artirilabilir. Bu baglamda, FastText modeli, karakter n-
gramlarin1 dikkate alarak, kelime vektorlerini bu alt birimlerin ortalamasi seklinde
olusturur. Bu yaklasim yalnizca kelime yapisin1 daha dogru yansitmakla kalmaz, ayni
zamanda sozliikte yer almayan yeni kelimelerin de temsil edilebilmesini miimkiin
kilar. Yani model egitimi sirasinda metin igerisinde mevcut olmayan kelime

yerlestirmelerini de bulabilir (Bojanowski vd., 2017).
3.2.3. Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

BERT, Google tarafindan 2018 sonlarinda gelistirilen modern biiyiik dil
modellerinden biridir (Devlin vd., 2019). Kelimelerin baglamsal anlamlarini 6grenen
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ve bu anlamlar vektorlerle temsil eden bir modeldir. BERT kelime gomme vektord,
bir kelimenin yalnizca anlamini degil, climle i¢cindeki baglamina gore degisen anlamini
da yakalamayir amaglar. Bu o6zellik, onu geleneksel yontemlerden (Word2Vec,
FastText gibi) ayirir ve daha giiclii bir kelime temsil yontemi haline getirir. BERT
gomme, cevreleyen kelimelerden etkilenen kelime vektorleri tiretir. BERT, ¢esitli
gorevler i¢in en son modelleri iiretmek {izere ince ayarlanabilen bir dil gosterim

modelidir (Ramakrishnan ve Babu, 2023).

BERT, kelimelerin hem solundan hem de sagindan gelen baglamsal bilgiyi ayn1 anda
ogrenir. Ornegin: “Bahgede kirmizi bir giil vardi.” ve “Onun sakasina giil.” seklinde
verilen iki climledeki ‘giil” kelimesinin anlamlar1 farklidir. BERT, bu farki baglamdan
Ogrenir ve her biri i¢in farkli embedding vektorii iiretir. Ayrica BERT, kelimeleri daha
kiigiik birimlere ayirarak (subword tokenization) bu kelimeler i¢in daha esnek temsil
imkan1 saglar. Ornegin, ‘anlasilir’ kelimesi ‘an’, ‘##lasil’, ‘##r° seklinde alt birimlere
boliinebilir. Bu yontem daha 6nce goriilmeyen kelimeleri egitilecek modelin anlamasi
hususunda yardimci olur. BERT kelime yerlestirmelerinin 6zelligi, baglami
anlamalaridir. Baglam, bir kelimenin yerlestirilmesinin bir ciimlede nasil
kullanildigina bagli olarak degisebilecegi anlamina gelir. Kelime yerlestirmeleri i¢in
diger yontemler genellikle bir kelime ciimlede nerede goriiniirse goriinsiin ayni

yerlestirmeyi olusturur (Analytics Vidhya, 2023).

BERT, 6z-dikkat mekanizmalariyla birlikte ileri beslemeli sinir aglarini etkin sekilde
kullanan bir transformatdr mimarisi iizerine insa edilmistir. Bu mimari yapi, metin
igindeki uzun mesafeli bagimliliklari yakalama konusunda oldukga etkilidir. Daha eski
modeller metni yalnizca tek bir yonde (¢cogunlukla soldan saga) okurken BERT,
metnin her iki yonden, yani soldan saga ve sagdan sola islenmesini saglayan cift
yonliiliik 6zelligine sahiptir. Bu sayede BERT, bir ciimledeki tiim kelimeleri ayn1 anda
degerlendirerek her bir kelimenin baglamini derinlemesine analiz edebilir. Genis
kapsamli bir metin korpusu lizerinde 6nceden egitilmis olmasi, modelin zengin ve
baglamsal kelime temsilleri 6grenmesini miimkiin kilar. Ayrica, bu 6n egitim sonrasi
ince ayar yapilabilmesi, BERT’ in farkli dogal dil isleme gorevlerine kolaylikla
uyarlanmasin1 saglar. Cok katmanli bir transformatdér yapisina sahip olmasi da
karmasik baglamsal iliskileri daha etkili sekilde 6grenebilmesine imkan tanir (Devlin

vd., 2019).

20



| Classification Layer: Gelu + Normalization ]
ot f f
[ wi | [ we | [ w | [ wa | | ws |

>
Transformer Model

12x

Positional @

Encoding

t t
o] ] ] [~

Sekil 3.5: BERT modelinin pre-training (é6negitim) siirecini 6zetlemektedir

Kaynak : Nvidia, 2019

Girdi ctimlesindeki kelimeler (6rnegin tl, t2, ..., t5) 6nce gomme (embedding)
katmaninda sayisal vektorlere doniistiiriiliir. Ardindan, pozisyon bilgileri eklenerek bu
vektorler 12 katmanli bir Transformer mimarisine aktarilir. Bu yapi1 icinde ¢ok basl
dikkat mekanizmasi ve ileri beslemeli (feed-forward) katmanlar araciligiyla, her
kelimenin baglamsal iliskilerini yansitan gizil temsiller (W1, W2, ...) elde edilir. Elde
edilen bu temsiller, GELU aktivasyon fonksiyonu ve katman normalizasyon
siireclerini igeren bir siniflandirma katmaninda islenir. Bu siiregte 6zellikle [MASK]
ile gizlenmis kelimenin (t3") dogru bir sekilde tahmin edilmesi hedeflenir. S6z konusu

yap1, BERT’ in dil anlama yetisinin temelini olusturmaktadir.

3.2.4. TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency, Terim Frekansi-

Ters Belge Frekansi)

TF-IDF, yani “terim siklig1 ve ters belge siklig1”, bir kelimenin belirli bir belge
icindeki Onemini Olgmeye yarayan bir istatistiksel yontemdir. Genellikle makine
Ogrenmesi ve bilgi erisimi alanlarinda kullanilan bu yontem, bir dokiiman kiimesindeki
(va da govdesindeki) sozciik, ifade ya da lemma gibi metin 6gelerinin, ilgili belge
acisindan ne kadar anlam tasidigini sayisal olarak degerlendirmeye yardimei olur. TF-
IDF, bir terimin benzersizligini ve 6zgilinligiini, bir belgedeki ortaya ¢ikis sikligini
tim korpustaki yayginligina karsi koyarak degerlendirir. Yiiksek TF-IDF' e sahip
terimler, belgeyi onemli olgiide etkiler (Yang ve Long, 2023). TF (terim sikligi) ve
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IDF (ters belge siklig1) olmak tizere iki boliime ayrilabilir.

TF, bir terimin (t) bir belge (d) igindeki goreli siklig1 olarak tanimlanabilir. Terimin
belgede gectigi saymin f(t, d) belgedeki toplam terim sayisma (3. f (w, d))
boliinmesiyle Denklem 3.1°deki gibi hesaplanir. w ise d belgesinde bulunan herhangi

bir kelime/terimi ifade eder.

t,d
TF(t,d) = % (3.1)

IDF, bir kelimenin belge koleksiyonunda ne siklikta gegtigini ya da ne kadar seyrek
kullanildigina bakar. Bir kelimenin sik¢a gegtigi belgelerin 6nemi diisiirtiliirken,
nadiren gegen kelimelere daha fazla agirlik verilir. Denklem 3.2°deki verildigi sekliyle
hesaplanir. Toplam belge sayisinin (N), t terimi iceren belge sayisina (df (t)) boliinerek

logaritmas1 alinir (Semrush, t.y.).

IDF(t,d) = log (%) (3.2)

TF-IDF'in temel mantig1, bir terimin 6nemi ile belgeler genelinde ne kadar yaygin
oldugu arasinda ters orant1 kurmasina dayanir. TF bir terimin bir belgede ne siklikla
goriindiigli hakkinda bilgi verirken, IDF bir terimin belgeler koleksiyonundaki goreceli
nadirligi hakkinda bilgi verir. Bu degerleri ¢arparak nihai TF-IDF degeri elde edilir.
TF-IDF i¢in hesaplama formiilii asagida Denklem 3.3’te verildigi sekilde ifade
edilmektedir (Capital One, t.y.).

TF — IDF(t,d)=TF(t,d) X IDF(t,d) (3.3)
3.3. Siniflandirma Yontemleri

Siniflandirma y6ntemleri olarak en yaygin kullanilan makine 6grenmesi, derin

Ogrenme ve doniistiiriicii tabanli modeller kullanilmustir.
3.3.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalar:

Makine Ogrenmesi, verilerdeki karmagsik iligkileri istatistiksel ve hesaplamali
yontemlerle modelleyerek gelecekteki gozlemler icin tahminler {ireten yontemlerin
biitiinidiir. Bu c¢aligmada, en sik kullanilan algoritmalar arasinda yer alan Destek
Vektor Makineleri, Gauss (Normal) Naif Bayes, k-En Yakin Komsu, XGBoost (Asir1

Gradyan Artirma), Rastgele Orman ve Lojistik Regresyon yontemleri kullanilmstur.

22



a. KNN (K-En Yakin Komsu - K-Nearest Neighbors)

"En basit" denetlenen makine 6grenimi algoritmalar1 arasinda olan KNN bir zamanlar
oldugu kadar popiiler olmasa da hala yaygin olarak kullanilmaktadir ve daha karmasik
modeller gelistirmeye calisirken, siniflandirma projelerinde en azindan k-En Yakin
Komsu algoritmasini bir tahmin performansi 6lgiitii olarak degerlendirilmesi tavsiye
edilmistir (Raschka, 2018). KNN, veri noktalarinin benzerliklerine dayanarak, hangi
gruba ait olduklarini tahmin eder. Smiflandirma problemlerinde, bir veri noktasina ait
smif etiketini, komsularinin sahip oldugu etiketlerin ¢ogunluguna gore belirler. Ancak
burada dikkat edilmesi gereken bir ayrim vardir: “Cogunluk oyu” ifadesi teknik
anlamda %50'den fazla oy gerektirirken, bu yalnizca iki smifin bulundugu durumlar
icin gegerlidir. Eger sistem birden fazla sinif igeriyorsa —6rnegin bes sinif varsa— bir
siifa ait karar verebilmek icin %50 oy ¢ogunlugu gerekmez; %20°nin iizerinde oy

alan smif etiketi atanabilir (IBM, t.y.). Bu durum Sekil 3.6’da gorsellestirilmistir.

@ I'ahmin

(ie Y=
ey

Sekil 3.6 k=5 iken 3-simifhi bir problem i¢cin Knn gosterimi
Kaynak : Raschka, 2018
b. SVM (Support Vector Machine, Destek Vektor Makineleri)

SVM, N boyutlu bir uzayda her siif arasindaki mesafeyi en yiiksek seviyeye ¢ikaran
optimum bir ¢izgi veya hiper diizlem bularak verileri siniflandiran bir gézetimli
makine 6grenme algoritmasidir. Vladimir N. Vapnik ve meslektaslar1 tarafindan
19901 yillarinda gelistirilmis (Vapnik, Golowich,ve Smola, 1996) olan SVM’ler
siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilir. Destek Vektor Makineleri

(SVM), farkli siniflara ait veri noktalari arasindaki en yakin mesafeyi temsil eden marji
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maksimize eden en uygun hiper diizlemi bularak siniflar arasinda ayrim yapar. Veri
kiimesindeki 6znitelik sayisi, bu hiper diizlemin iki boyutlu bir ortamda bir dogru mu
yoksa daha yiiksek boyutlu bir uzayda bir diizlem mi olacagini belirler. Ayn1 veri
kiimesi i¢in birden fazla hiper diizlem olabileceginden, en genis marj1 saglayan sinir,
algoritmanin en iyi ayrimi yapmasina olanak tanir. Bu strateji, modelin yeni veriler
tizerinde daha iyi genelleme yapmasina ve daha isabetli tahminlerde bulunmasina katk1
saglar. Marj1 belirleyen ve hiper diizleme olabilecek en yakin noktada yer alan veri

noktalarina destek vektorleri adi verilir.

Sekil 3.7 Dogrusal ayrilabilme durumu
Kaynak : IBM, t.y.

SVM algoritmasi, hem dogrusal (Sekil 3.7) hem de dogrusal olmayan siniflandirma
gorevlerini isleyebildigi icin makine 6greniminde yaygin olarak kullanilir. Ancak,
veriler arasinda dogrudan bir ayrim yok ise ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak bu
veriler daha yiiksek boyutlu bir uzaya donistiiriiliir ve bdylece dogrusal ayrim
miimkiin hale gelir (Sekil 3.8). Bu yonteme literatiirde "gekirdek hilesi" adi
verilmektedir (IBM, 2023).
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Sekil 3.8: Dogrusal olarak ayrilamama durumu
Kaynak : Liu, 2015
c. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik Regresyon, bagimsiz belirlenen degiskenler ile bagimli olarak belirlenen
degiskenler arasindaki iligkiyi modelleyen, ikili (binary) ya da ¢oklu (multiclass)
smiflandirma problemlerinde kullanilan bir algoritmadir. Bu yontemin temel amaci,
belirli bir olayin hangi sinifa ait olabilecegine dair olasiligi tahmin etmektir. Elde
edilen tahmin degeri her zaman 0 ile 1 arasinda bir olasilik skoru olarak ifade edilir.
Lineer regresyonda oldugu gibi, bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir birlesimi
kullanilarak hedef degiskenin degeri 6ngoriilmeye calisilir. Ancak lineer regresyonun
aksine, tahmin edilen degerlerin olasilik olarak yorumlanabilmesi i¢in tahmin degeri

sigmoid fonksiyonu kullanilarak Denklem 3.4’ deki gibi O ile 1 arasina indirgenir.

1
1+e™%

o(z)=

(3.4)

Z= WXy twy ot tw, X+ b (3.5)

Giris degiskenlerinin belirli agirliklarla ¢arpilmasi ve bir sabit degerin eklenmesiyle
lineer bir model olusturur. Bu lineer model, Denklem 3.5’ deki gibi ifade edilebilir.
Elde edilen z degeri, sigmoid fonksiyonu kullanilarak bir olasiliga doniistiiriiliir. Bu
olasilik degeri, verinin hangi sinifa ait olacagini belirler. Eger olasilik 0.5'ten biiyiikse,
model veriyi sinif 1 olarak siniflandirir, aksi takdirde sinif 0 olarak siniflandirir.
Lojistik Regresyon, hizli bir model olup karmasik olmayan veriler {izerinde oldukca

etkili calisir (Techtarget, 2024).
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Sekil 3.9: 2 Sinif icin lojistik regresyonun temel bir diyagram goriilmektedir.
Kaynak : Hasib vd., 2023
d. GaussianNB (Gaussian Naive Bayes, Gauss (Normal) Naif Bayes)

Bayes siniflandirmasi ifadesi, istatistiksel degerlerin kosullu olasiliklar1 arasindaki
baglantiy1 ifade eden bir denklem olan Bayes yontemine dayali bir kategorizasyon
teknigini ifade eder (Pushpakumar vd., 2022). Bayes teoremi sayesinde, Onciil
varsayimlar ile mevecut gozlemler birlestirilerek anlamli ve etkili ¢ikarimlar yapmak
miimkiin hale gelir. Denklem 3.6, Bayes teoremi olarak bilinir. Bu teorem, bir olayin
olasiligini, diger bir olayin gergeklestigi bilgisi 15181nda hesaplamaya yardimci olur.

P(B|A)P(A)
P(B)

P(A|B)= (3.6)

P(AIB): Olay B gerceklestiginde olay A’nin gerceklesme olasiligidir ki buna kosullu
olasilik denir. Yani, B’nin gerceklestigi durumlarda A'nin olma olasiligini ifade eder.
P(BIA): Olay A gerceklestiginde olay B’nin olasiligidir. Bu da bir bagka kosullu
olasilik ifadesidir. P(A): heniiz B hakkinda bir bilgi yokken A’nin gergeklesme
olasiligidir, P(B): B olaymin gergeklesme olasiligidir (Naiem, Khedr, Idrees ve Marie
(2023)).

Naive Bayes yontemleri, 6znitelikler arasinda bagimsizlik varsayimina dayanir. Bu
simiflandiricilar, bir 6zellik grubunda herhangi bir nitelik mevcutsa, bunun diger
ozelliklerin varlig1 veya yoklugu lizerinde herhangi bir etkisi olmadig: kabul eder.
Gergekte bazi 6znitelikler birbirine bagli ya da bir digerinin varligina bagli olsa bile,

her bir 6zellik olasilik hesaplamalarinda bagimsiz bir katki saglar. Smiflandirma
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stirecinde, sinif etiketleri ilgili 6zelliklerin etkisiyle belirlenir. Modelin ¢ikarim giicii
gelistikge, egitim verileri bu siireci daha da iyilestirmek i¢in yeniden kullanilabilir.
Egitim verilerinin birbirini dislayan ve esit biiylikliikkte alt kiimeleri olusturulur

(Pushpakumar vd., 2022).

Gaussian Naive Bayes ise, 0zellikle siirekli verilerle ¢alisirken etkinligi ve sadeligiyle
one c¢ikan bir makine 6grenme algoritmasidir. Bu model, Naive Bayes siniflandiricilari
ailesine aittir ve 6zelliklerin Gaussian (normal) dagilima sahip oldugunu varsayar. Bu
varsayim hem hesaplamalar1 kolaylastirir hem de gilivenilir sonuglar liretmeye
yardimci olur. Gaussian Naive Bayes, Bayes teoremine dayali olarak, bir olayin
gerceklesme olasiligini, o olayla ilgili mevcut bilgileri kullanarak tahmin eder.
Modelin “naive” yani saf olarak adlandirilmasinin nedeni, tiim 6zelliklerin birbirinden
bagimsiz oldugu varsayimidir; bu da olasiliklarin daha basit hesaplanmasina olanak

tanir (Kashishdafe, 2024).
e. Rastgele Orman (Random Forest)

Veri bilimindeki siniflandirma algoritmalari arasinda, siniflandirici hiyerarsisinin en
tistiinde yer alan (Turing, 2022) Random Forest, L. Breiman tarafindan 2001 yilinda
Onerilmis olup hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde genel amagli ve
oldukga basarili bir yontem olarak kabul gormiistiir. Bu yaklasim, birkag rastgele karar
agacini bir araya getirerek tahminlerini ortalama alma yoluyla birlestirir ve degisken
sayisinin gozlem sayisindan fazla oldugu durumlarda son derece etkili sonuglar verir.
Ayrica, genis 6lgekli problemlerde kullanilabilecek kadar esnek olan bu yontem, farkl
tiirdeki 6zel 6grenme gorevlerine rahatlikla adapte edilebilir ve degiskenlerin 6nem

derecelerine iliskin anlamli 6lgtimler sunar (Biau ve Scornet, 2016).

Algoritma, temelinde “bagging” (bootstrap aggregating) yaklasimini kullanmaktadir.
Bu yontemde, her karar agaci farkli bir bootstrap Ornegi ile egitilir ve sonuglar
cogunluk oyu veya ortalama yontemiyle5 birlestirilerek modelin varyansi azaltilir. Bu
sayede modelin asir1 6grenmeye karsi direnci artar ve genelleme performansi giiclenir.
Bu yontemde veri seti ve ozellikler farkli rastgele alt kiimelere ayrilarak ¢ok sayida
karar agaci olusturulur. Her bir karar agaci, verileri siniflandirma konusunda kendi
degerlendirmesini yapan bagimsiz bir uzman gibi islev goriir. Nihai tahmin ise her
agacin lrettigi sonucglar arasinda en sik tekrar eden (en ¢ok oyu alan) siif secilerek

belirlenir. Ayrica her bir agacin diigiim bolme islemi sirasinda tiim 6zellikler yerine
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rastgele secilmis bir 6zellik alt kiimesinin kullanilmasi, agaclar arasindaki korelasyonu
azaltir. Bu ¢esitlilik, toplu kararin dogrulugunu artiran temel etkenlerden biridir. Karar
agaclar1 gézetimli 6grenmede sikga kullanilan algoritmalar arasinda yer alsa da zaman
zaman Onyargl ve asirt 6grenme gibi sorunlara agik olabilirler. Bununla birlikte,
rastgele orman algoritmasinda birden ¢ok karar agacinin bir araya gelerek olusturdugu
topluluk yapisi, 6zellikle agaglar birbirinden bagimsiz oldugunda, daha isabetli

tahminler yapilmasini saglar (Shafi, 2024).
f. XGBoost (Extreme Gradient Boosting, Asirt Gradyan Artirma)

Biiyiik veri kiimelerinde hiz, kullanim kolaylig1 ve performans i¢in tasarlanmis olan
XGBoost, parametrelerin optimizasyonunu veya ayarlanmasini gerektirmez. Yiiksek
yiirlitme hiz1 ve model performansi sebebiyle XGBoost kullanildiginda veri kiimesinin
boyutuyla ilgili hi¢bir kisitlama yoktur, bu nedenle diger algoritmalarla miimkiin
olabilecek olandan daha biiyiik veri kiimeleri ile ¢alisabilir. Ayrica, diger modellere
kiyasla daha iistiin performans sergileyebilen modellerin olusturulmasina olanak
tanidi81 i¢in de dikkate degerdir. XGBoost algoritmasi; rastgele orman (RF), gradyan
artirma makineleri ve gradyan artirmali karar agaglari gibi yoOntemlerle
karsilastirildiginda hem islem siiresi hem de model basarimi acisindan genellikle daha
iyl sonuclar vermektedir. "Extreme Gradient Boosting" ifadesinin kisaltmasi olan
XGBoost, birden fazla zayif tahminleyicinin ¢iktisini birlestirerek daha giiclii bir
sonug iireten topluluk 6grenme (ensemble learning) yontemidir. Ozellikle biiyiik veri
setleriyle calisma kapasitesi ve yiiksek dogruluk orani sayesinde, siniflandirma ve
regresyon gibi pek ¢ok makine O6grenmesi uygulamasinda yaygin sekilde tercih

edilmektedir (Chen ve Guestrin, 2016).
3.3.2. Derin Ogrenme Modelleri

Verilerin farkli soyutlama diizeylerinde temsillerini otomatik olarak 6grenebilen ve
cok sayida islem katmanindan olusan hesaplama modellerini ifade eder. Bu
yaklasimlar, konusma-nesne tanima, nesne tespiti ve ilag kesfi arastirmalar gibi bir gok
calisma alaninda 6nemli ilerlemeler saglamistir. Biiyiik 6lgekli veri kiimelerindeki
karmasik yapilar1 ortaya ¢ikarabilmek i¢in derin 6grenme modelleri, her katmanda
onceki temsilden yeni ve daha iist diizey temsillerin elde edilmesini saglayan geri
yayilim (backpropagation) algoritmasimi kullanir. Uygulama alanina goére farkli

mimariler tercih edilmektedir: Goriintii, video, ses ve konusma isleme gibi alanlarda
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derin evrisimli sinir aglari (Convolutional Neural Networks — CNN) 6ne ¢ikarken;
metin ve konusma gibi siral1 verilerin islenmesinde tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent
Neural Networks — RNN) yaygin olarak kullanilmaktadir (LeCun, Bengio ve Hinton,
2015).

a. Evrigimli Sinir Ag1 (CNN - Convolutional Neural Network)

Evrisimli sinir ag1 (CNN), bir makine 6grenme modeli kategorisidir. CNN' ler, nesne
tespiti konusunda oldukca basarili olduklar i¢in goriintii tanima ve bilgisayarla gérme
alanindaki bir¢ok gorevde yaygin sekilde kullanilmaktadir. Gorlintli isleme amactyla
gelistirilmis olsalar da bu mimariler ses verileri veya diger sinyal tabanli verilerle
calisacak sekilde de uyarlanabilir. CNN mimarisinin katmanlar1 genellikle 3 temel
katmandan olusur; convolutional (evrisim), pooling (havuzlama) ve fully connected
(tam baglantili) katmanlaridir. Girdi verisi bu katmanlardan gectikge, agin 6grenme
kapasitesi ve desen tanima becerisi giderek artar. Her katman, giris goriintlisiiniin
farkl1 6zelliklerini analiz eder. Modelin ¢c6zmeye ¢alistig1 gorevin karmasikligina bagh
olarak, CNN mimarisi onlarca, hatta bazi durumlarda yiizlerce ya da binlerce
katmandan olusabilir. Bu katmanlarin her biri, bir 6nceki katmanin ¢iktisin1 temel

alarak daha karmasik desenleri algilamaya ¢alisir (Gillis, Craig & Awati, 2024).

Evrisim katmani, agin giris goriintiistinden énemli 6zellikleri ¢ikarmaya basladigr ilk
adimdir. Goriintii, filtre (¢ekirdek olarak da bilinir) adi verilen kii¢lik bir matrisle
matematiksel olarak islenir ve bu islem sayesinde goriintiideki temel desenler
belirlenir. Evrisim katmanindan sonra uygulanan dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonu olan ReLU (Rectified Linear Unit - Dogrultulmus Dogrusal Birim)
uygulanir. Negatif degerleri sifira ¢evirir ve boylece agin karmasik (dogrusal olmayan)

verileri daha etkili sekilde 6grenmesini saglar.

Havuzlama katmani, 6zellik haritalarinin boyutunu kiiciiltiirken en 6nemli bilgileri
korur. Ornegin, maksimum havuzlama yontemi, belirli bir bélgedeki en yiiksek degeri

secerek hem veri miktarini azaltir hem de agin daha verimli ¢aligmasini saglar.

Tam baglantili katmani, evrisim ve havuzlama katmanlarindan sonra elde edilen
ozellik haritalari, tek bir vektor haline getirilir. Bu vektor, tam baglantili katmanlara
aktarilir ve burada 6grenilen 6zellikler birlestirilerek son tahmin (siiflandirma gibi)

tiretilir (Nerdnodes2023, t.y.). Derin 6grenme modelleri, 6zellikle CNN'ler, yiiksek
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karmagiklik kapasiteleri ve biiylik Olgekli verilerdeki ayrintili oriintiileri 6grenme

yetenekleri nedeniyle asirt uyuma karsi hassastir (DataCamp, 2023).

Girdi > Tam > ‘ > Tam Tam — Yk
’ Baglanti ‘Hamzlama Baglant: — | Havuzlama | —> Baglanti \ A

|
I

Sekil 3.10 Cnn modeli mimarisi
Kaynak: Lopez-Martin vd., 2017
b. LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek - Long Short Term Memory)

Geleneksel yinelenen sinir aglarinda (RNN — Recurrent Neural Network) sikga
karsilagilan gradyan kaybi (vanishing gradient) sorununu asmak amaciyla 6zel olarak
gelistirilmis bir RNN tiirtidiir (Khan vd., 2023). LSTM’ler, siral1 verilerle ¢alisirken
onceki zaman adimlarindan gelen bilgileri hafizada tutabilme yetenegine sahiptir ve
bu sayede, gelecekteki adimlarin daha dogru sekilde tahmin edilmesine olanak saglar.
Bu 6zellik onlar1 uzun vadeli bagimliliklar iceren gorevler i¢in olduk¢a uygun hale
getirir LSTM ler, bellek hiicresine giren ve ¢ikan bilgi akisini diizenlemek i¢in bir dizi
kap1 kullanir. Sonu¢ olarak, LSTM’ler, daha 6nceki zaman adimlarindan gelen
bilgilerin daha sonraki zaman adimlarini tahmin etmek i¢in dnemli oldugu uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenme konusunda uzmandir. 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber
tarafindan tanitildiklarindan bu yana konusma tanimadan makine ariza tahminine
kadar cesitli siral1 veri gorevlerinde yaygin olarak kullanilmis olup oldukca etkili hale
gelmistir. Cesitli gorevlerde diger RNN tiirlerinden ve geleneksel ML yontemlerinden
daha iyl performans gosterdikleri gosterilmistir. LSTM’ lerin uzun vadeli
bagimliliklar1 yakalayabilme ve sirali verileri etkili bicimde modelleyebilme
kabiliyeti, onlar1 dogal dil isleme alanindaki bir¢ok uygulama i¢in vazgecilmez héle
getirmistir. Ornegin, bir metnin duygusal igerigini analiz etmek amaciyla, kelime
dizisinin tamamin1 géz Oniinde bulundurarak duygu siniflandirmasi yapmak i¢in
kullanilabilirler. Ayrica metni, haber makaleleri ve film elestirileri gibi farkli
kategorilere ayirmak i¢in de kullanilabilir. Bununla beraber LSTM’ler ¢ogunlukla
dogal sahne goriintlisii ve video karelerinde varlik tanima, alaycilik tanimlama ve

senaryo tanimlama ad1 verilen soru cevap sistemlerinde kullanilmaktadir. LSTM’lerin
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metinlerdeki baglamsal iligkileri algilayip analiz edebilme yetisi, onlari dogal dil
isleme (NLP) alanindaki gelismelerin 6nemli yap1 taslarindan biri haline getirmistir

(Al-Selwi et al., 2024).
. Kapiuli Tekrarlayan Birim (GRU - Gated Recurrent Unit)

Gegitli Yinelemeli Birim (GRU), konugma, metin veya sensor sinyalleri gibi ardigik
girdileri islemek icin kullanilan bir tlir yapay sinir ag1 yapisidir. Zaman adimlari
boyunca onemli ayrintilar1 hatirlamasina ve bunlari iletip iletmemeye veya atmaya
karar vermesine imkan taniyan bellek yeteneklerine sahiptir. GRU’lar, girdi 6geleri
arasindaki uzun menzilli bagimliliklar1 analiz etmede etkili olabilir ve bu da onlari
ongoriicii bakim, kalite kontrolii ve anormallik tespiti gibi c¢esitli endiistriyel
uygulamalar i¢in yararli hale getirir (PlainEnglish.io, 2024). LSTM’lere benzer ancak
basitlestirilmis bir mimariye sahip, sirali verilerdeki bagimliliklar1 yakalamak icin
tasarlanmistir. GRU yapisinda giincelleme ve sifirlama kapilart olmak tizere iki temel
“kapis1 (gate)” vardir. Hangi bilgilerin gizli duruma aktarilacagini belirleyen
giincelleme kapisidir (update gate). Sifirlama kapisi (reset gate) ise yeni girdi ile
onceki gizli bilgiyi ne kadar birlestirecegini belirler. LSTM’e gore (giris, ¢ikis, unutma
kapis1) daha az kapiya sahip oldugu i¢in GRU’nun yapist daha basit ve hesaplamasi
daha hizlidir. LSTM’de “bellek hiicresi (cell state)” ve “gizli durum (hidden state)”
ayr tutulur. GRU’da bu ikisi tek bir yap1 iginde birlestirilmistir ki bu da daha az
parametre demektir. Daha hizli 6grenme ve daha az bellek kullanimi saglar. Ancak

cok karmasik dizilerde LSTM’ler kadar iyi performans géstermeyebilir (Idrees, t.y.).
3.3.3. Déniistiiriicii (Transformer)Tabanh Modeller

Doniistlirici  (Transformer) tabanli modeller, dikkat (attention) mekanizmasini
kullanarak degisken uzunluktaki girdi dizileri {izerinde yliksek diizeyde paralel islem
gerceklestirebilen derin 6grenme mimarileridir. Baglangicta makine ¢evirisi amaciyla
gelistirilen bu mimari, encoder ve decoder olmak fiizere iki temel bilesenden
olusmaktadir. Her bir bilesen, ¢oklu baslik i¢eren 6z-dikkat (multi-head self-attention)
mekanizmalarint ve konuma duyarli ileri beslemeli katmanlari (position-wise feed-
forward layers) biinyesinde barindirir. Tekrarlayan veya evrisimsel yapilara
basvurmaksizin tamamen dikkat mekanizmasina dayanmasi, uzun menzilli
bagimliliklarin etkili bigimde modellenmesini ve hesaplama siirecinin yiiksek diizeyde

paralellestirilebilmesini miimkiin kilar. Esnek ve genellestirilebilir bu yapi, dogal dil
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isleme basta olmak tizere gorsel ve isitsel veri isleme gibi farkli alanlarda genis ¢apta
uygulama alani bulmaktadir (Lin, Wang, Liu ve Qiu, 2022). ChatGPT-2 ve BERTurk
gibi modeller de farkli amag¢ ve veri kiimeleri i¢in uyarlanmis Transformer tabanh

mimarilerden yararlanmaktadir.
d. BERTurk

Stefan Schweter, Tiirk¢e icin ilk genis ¢apli BERT tabanli 6nceden egitilmis
modellerden olan BERTurk-cased ve BERTurk-uncased’i Hugging Face iizerinde
yayimlamistir. BERTurk, Transformer mimarisi iizerine kuruludur ve bu mimaride
metin girisini okumak i¢in encoder katman1 bulunur. BERTurk modelinde enkodere
verilen girig, Once sayisal vektorlere doniistiiriilen bir dizi tokenden olusur ve bu
vektorler sinir ag1 tarafindan islenir (Savci ve Das, 2023). BERTurk , Tiirkge diline
yonelik topluluk odakli bir BERT modelidir. On egitimi biiyiik bir Tiirkge korpusu
araciligiyla yapilir. Tiirkge bir metin igindeki 6zel isimleri (kisiler, yerler, kuruluslar,
tarih, para birimi vb.) tanima ve etiketleme islemi olan NER konusunda resmi BERT
modelinden daha iyi performans gosterir (Abdullahyayik, t.y.). BERTurk, BERT-base
mimarisini temel alir ve 12 Transformer katmanina (enkoder) sahiptir. Gizli Katman
Boyutu: Her katmanda 768 boyutlu gizli vektorler kullanilir. Kendine Dikkat
Mekanizmasi: Her katmanda 12 adet ¢ok basli (multi-head) kendine dikkat (self-
attention) mekanizmasi bulunur. Kelime Dagarcigi: Model, 128.000 alt kelime
(subword) iceren bir kelime dagarcigr ile egitilmistir (Toprakucar, t.y.). Modelin
mevcut  versiyonu, Tiirkge OSCAR korpusunun filtrelenmis ve ciimle
boliimlendirilmis hali, yakin zamanda yaymlanmis bir Wikipedia dokiimii, cesitli
OPUS korpuslart ve Kemal Oflazer tarafindan saglanan 6zel bir korpus iizerinde
egitilmistir. Son egitim govdesinin boyutu 35 GB olup, 4.404.976.662 adet token
bulunmaktadir (Stefan-it, t.y.).

e. GPT-2 Tabanl Siniflandirma

GPT-2 (Generative Pre-trained Transformer 2), OpenAl tarafindan gelistirilmis,
Transformer mimarisine dayanan, biiyiik 6lgekli bir dil modelidir. Onceden genis bir
metin korpusu iizerinde egitilmis bir modeldir. Bu sayede bir¢ok NLP gorevine “fine-
tuning” (ince ayar) ile kolayca uyarlanabilir (OpenAl, 2019). GPT-2, bir kelime
dizisinde siradaki kelimeyi tahmin edebilmek i¢in 40 GB’lik biiyiik bir veri kiimesiyle

onceden egitilmistir. Bu yontem sayesinde model, 6zellikle metin tliretme gibi
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gorevlerde, hicbir ek ornek verilmeden bile bir¢ok farkli gorevi basariyla yerine
getirebilmektedir. Normalde GPT-2 bir metin iiretici modeldir; yani “verilen kismi
tamamla” tarzinda isler. Ancak smiflandirma gibi goérevler i¢in GPT-2 modelinin
tizerine kii¢iik bir siniflandirma bashigi (classifier head) ekleyerek, modelin metin
siiflandirma gorevlerine uyarlanmasini saglar (Hugging Face, t.y.). GPT-2, yalnizca
dekoder yapisini kullanan bir modeldir ve bu nedenle 6zellikle metin iiretme (text
generation) gorevlerinde etkilidir. Buna karsilik, BERT yalnizca enkoder bilesenini
kullanir ve anlama odakli gorevlerde one ¢ikar. Iki model arasindaki bu fark,
Transformer mimarisindeki enkoder ve dekoder yapilarinin, modelin gorevine gore
nasil tercih edildigini ortaya koyar. GPT-2, bir climleyi tliretirken kelime kelime (token
token) ilerler; her adimda siradaki kelimeyi tahmin eder. Ornegin, “Bugiin hava ¢ok...”
ifadesinden sonra, “giizel” mi yoksa “soguk” mu gibi bir kelime gelecegini tahmin
etmeye calisir. Bu yapi, yalnizca onceki kelimeleri dikkate alan auto-regressive
(otomatik regresyon) bir yaklagimdir ve geleneksel dil modelleri (6rnegin RNN’ler)
ile benzerlik gosterir. Ote yandan, BERT auto-regressive bir model degildir. Bu, model
tasariminda yapilan bilingli bir tercihtir: BERT, metin iiretme kabiliyetinden feragat
etmis; bunun karsiliginda bir kelimeyi tahmin ederken hem 6nceki hem de sonraki
baglami ayni1 anda degerlendirme yetenegi kazanmistir. Bu ¢ift yonlii (bidirectional)
yaklasim, baglamsal anlayis1 derinlestirir ve anlama gorevlerinde yiiksek performans

saglar (Yal, t.y.).
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DORDUNCU BOLUM

DENEYSEL CALISMALAR

Bu tez calismasi icerisinde Tiirkce akademik makale Gzetleri ve yapay Ozetlerle
olusturmus oldugumuz ¢ farkli veri seti {lizerinde, birka¢ farkli kelime gémme
yontemi kullanilarak metin vektorleri olusturulmus, farkli derin 6grenme ve biiyiik dil
modelleri  kelime vektorleri {izerinde egitilerek birbirinden farkli testler
gerceklestirilmis  ve  model performanslart  farkli  metrikler —araciligiyla

karsilastirilmistir.

4.1. Kelime Gomme Yontemlerinin Belirlenmesi (Embedding)

Calismamizin ilk kisminda v0 veri setimize K-En Yakin Komsu (KNN), Gaussian
Naive Bayes (GaussianNB), Destek Vektor Makineleri (SVM), Lojistik Regresyon
(LR), Rastgele Orman (RF) ve XGBoost makine 6grenme modelleri uygulanmistir.
Her bir model sirayla TF-IDF, Word2Vec, FastText ve BERT kelime gomme
(embedding) yontemleriyle birlestirilerek siniflandirma islemi gerceklestirilmistir

(Sekil. 4.1).

K-En Yakin Komsu

Destek Vektdr MakiNTF-mr
Logistic Regression IR “‘EWordZVec
Gaussian Naive Bayes _;H—%——-ARSFasttext
Random Forest T BERT

XGBoost

Sekil 4.1: Her bir makine 6grenmesi algoritmasi sirasiyla tiim embedding

yontemleriyle birlikte cahistirilmistir

Her bir makine oOgrenmesi algoritmasinin veri seti {iizerindeki performansi
karsilastirilmis olmakla beraber embedding yontemlerinin bu performanslara olan
etkisi de gozlemlenmistir. Dolayisiyla embedding yontemlerinin de basarimi ortaya
cikmistir. Dogruluk, calisma zamani ve f1-skoru gibi metriklere bahsedilen makine

O0grenmesi ve embedding yontemlerin bagarimi 6l¢mek i¢in bagvurulmustur.

Sekil 4.2 incelendiginde, BERT tabanli 6znitelik ¢ikarim yonteminin 6zellikle SVM
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ve Lojistik Regresyon algoritmalariyla birlikte en yiiksek dogruluk oranlarina (%89 —
%90 araliginda) ulastigi goriilmektedir. Buna karsin, Gaussian Naive Bayes
algoritmasi ile kullanildiginda performans ciddi bigimde diismekte, basari orani
%350’nin altina inmektedir. Bu durum, BERT'ten elde edilen vektorlerin dagiliminin
Gaussian varsayimlarmi karsilamadigina isaret etmektedir. Ote yandan, TF-IDF
yontemi, genellikle kararli ve yiiksek dogruluk degerleri sunmus; en iyi performansini
yine SVM ile calistirildiginda gostermistir. FastText genellikle %75 — %80 bandinda
dogruluk saglamis, ancak GaussianNB ile birlikte performansi belirgin sekilde
diismiistiir. Word2Vec ise dogruluk agisindan en diisiik sonuglari veren yontem olmus,

hi¢bir modelde %70’in iizerine ¢ikamadig1 gdzlemlenmistir.

hodellenn accuracy (dogmiuk) degerlen

/ s

0.af Vi \ ."f

0.9f

o6k I'-, ]

KN SM Logk Feg GaussiandB  Random Forest AGHoost
M|

Sekil 4.2: Gomme yontemlerinin makine 6grenmesi algoritmalariyla birlikte

cahistirildiklarinda elde edilen dogruluk degerleri

Sekil 4.3’te sunulan c¢aligma siireleri grafigi, farkli kelime gdmme yontemlerinin
siniflandirma algoritmalar1 {izerindeki zaman maliyetlerini ortaya koymaktadir. En
yuksek zaman maliyeti BERT yoOnteminde ortaya ¢ikmis olup, tiim modellerde
yaklagik 280 - 300 saniyelik bir siireye ulasilmistir. Bu, BERT in agik ara en maliyetli
yontem oldugunu gostermektedir. FastText ise ortalama 135 - 145 saniyelik daha
makul ve sabit bir slire sunmaktadir. Pek ¢ok modelde ¢alisma siiresi 5 ile 20 saniye
araliginda kalan TF-IDF performans agisindan en verimli olan yontemlerden olmustur.
En kisa siireyle calisan yontem Word2Vec olsa da diisiik dogruluk degerleri goz

ontinde bulunduruldugunda, hiz/performans dengesi dikkatle degerlendirilmelidir.
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Modellerin cahsma zamanlan
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Sekil 4.3: Gomme yontemlerinin makine 6grenmesi algoritmalariyla beraber

cahistirildi@inda gecen siirelerin karsilastirilmasi

Sekil 4.4’ de yer alan fl-skoru grafiginde goriildiigii gibi BERT kelime gomme
yontemi SVM ve Lojistik Regresyon algoritmalartyla birlikte en yiiksek f1-skoru
degerlerine (~ 0.90) ulagsmistir. Ancak BERT GaussianNB ile kullanildiginda bu
degerlerde ciddi bir dislis yasanmistir. Elde edilen sonug¢ olusturulan bu
kombinasyonun siniflandirma basarisinin olduk¢a zayif oldugunu gostermektedir. TF-
IDF yontemi genelde istikrarli bir performans sergilemis olup, SVM ile
calistirildiginda yaklasik 0.87 degerinde bir fl-skoruna ulasmistir. FastText ise TF-
IDF’ e benzer sonuglar vermekle birlikte, fl-skoru degerleri biraz daha diisiik

kalmistir. Word2Vec, f1-skoru acisindan da en zayif sonucu veren yontem olmustur.

Elde edilen siireye iliskin bulgular, yontemlerin hesaplama karmasikliklariyla
dogrudan baglantilidir. BERT, ¢ok katmanli ve parametre bakimindan yogun
Transformer mimarisi nedeniyle Oznitelik ¢ikarimi asamasinda en yiiksek zaman
maliyetine (~280 - 300 sn) sahiptir. FastText, Word2Vec temelli bir yaklagim olmakla
birlikte karakter n-gram yapisi nedeniyle ek islem adimlar1 gerektirir; bu nedenle
BERT’ten daha hizli, ancak TF-IDF’ten daha yavas ¢aligmaktadir (~135 - 145 sn). TF-
IDF, yalnizca frekans temelli matris islemlerine dayandigi i¢in oldukga kisa siirede
sonug lretmektedir (5 - 20 sn). Word2Vec ise dnceden egitilmis vektorlerin dogrudan
kullanilabilmesi sayesinde en hizli ¢alisan yontem olmussa da baglamsal bilgi

kapasitesinin sinirli olmasi, dogruluk en diisiik seviyede kalmasina sebep olmustur.
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Modellenin fl-score degerlen
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Sekil 4.4: Gomme yontemlerinin makine 6grenmesi modelleri ile

cahstirildiklarinda elde edilen f1-skoru degerleri

Elde edilen bulgular, farkli kelime gomme ve smiflandirma yaklasimlarinin, veri
setinin dilsel ve anlamsal 6zelliklerini yakalama bi¢imlerinin, model performansinda
belirleyici bir rol oynadigin1 ortaya koymaktadir. BERT tabanli 6znitelik ¢ikarim
yontemi, kelimeleri baglam i¢inde temsil etme yetenegi sayesinde 6zellikle SVM ve
Lojistik Regresyon algoritmalariyla birlikte yiiksek dogruluk ve fl-skoru saglamistir.
Buna karsilik, Gaussian Naive Bayes algoritmasinin normal dagilim varsayimi,
BERTin yiiksek boyutlu ve normal dagilmayan vektorleriyle uyumsuzluk gostermis,
bu nedenle performans kaybi yasanmistir. TF-IDF yontemi baglam bilgisini
icermemesine ragmen istikrarli sonuglar tiretmis; FastText, morfolojik agidan sundugu
avantajlara karsin, derin baglamsal iliskileri BERT kadar basarili sekilde
yakalayamamaistir. Word2Vec ise sabit baglam penceresi ve tek yonlii yapisindan otiirii
en disiik performansi gostermistir. Bu degerlendirmeler, ¢alismamiz kapsaminda

yapilan deneysel gozlemlerden elde edilen ¢ikarimlara dayanmaktadir.

Tiim bu degerler incelendiginde en basarili kelime gdomme yonteminin BERT oldugu
goriilmektedir. Dogruluk ve fl-skoru acisindan en yiiksek performansi gostererek,
smiflandirma problemi igin agik farkla en basarili gémme/vektérleme yontemi
olmustur. Zaman acisindan maliyetli olsa da dogruluk ve smiflandirma basarisi
acisindan tercih sebebidir. Sonug olarak, insan ve yapay zeka metinlerinin ayriminda
esas veri seti iizerinde kullanilacak temel gdomme yontemi BERT olmus ve bu yontem,

ileri diizey siniflandirma modelleriyle entegre sekilde kullanilmak {izere se¢ilmistir.
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4.2. Modeller ile Stmiflandirma

vl veri setini siniflandirmak i¢in CNN, LSTM, GRU, GPT-2 ve BERTurk gibi
modeller kullanilmistir. Modellerin dogruluklar1 grafikler ve karmasiklik matrisleri
araciligiyla gorsellestirilmis, ayrica her model i¢in kesinlik (kesinlik), duyarlilik
(duyarhilik), fl-skoru ve dogruluk (accuracy) gibi performans metrikleri
hesaplanmistir. Egitim siiresi, bellek kullanim1 (RAM ve GPU) ve islemci kullanimi1
gibi kaynak tiiketim bilgileri de her model igin ayri olarak degerlendirilmis olup
sirasiyla Tablo 4.1, Tablo 4.6, Tablo 4.10, Tablo 4.15 ve Tablo 4.20°de gosterilmistir.

4.2.1. CNN Modeli

CNN modeli 5, 10, 16, 20 boyutlarindaki dongiiler (epoch) ile erken durdurma (early
stopping) yontemi de eklenerek egitilmistir. Sekil 4.5.a, Sekil 4.5.b, Sekil 4.7.a, Sekil
4.7.b, Sekil 4.9.a, Sekil 4.9.b, Sekil 4.11.a ve Sekil 4.11.b de sirasiyla 5, 10, 16 ve 20
epoch degerleri igin dogruluk - loss grrafikleri yer almaktadir. Tablo 4.2, Tablo 4.3,
Tablo 4.4, ve Tablo 4.5’te aynmi siradaki epoch degerleri i¢cin dogruluk, precision,
duyarlilik, f1-skoru ve 6rnek sayis1 degerleri yer almaktadir. Ayrica Sekil 4.6, Sekil
4.8, Sekil 4.10 ve Sekil 4.12° de ayn1 siradaki 4 farkli epoch degeri i¢in karmasiklik
matrisleri yer almaktadir. Modelin Colab Notebook ortaminda calistirildigindaki
kaynak tiikketimi Tablo 4.1’de gdsterilmistir.

Modelin kaynak kullanimi1 Tablo 4.1°deki gibidir. Colab Notebook ortaminda CNN
modeli 53 saniyede egitilmis, maksimum GPU bellek kullanimi1 0.15 GB, bellek
rezervasyonu ise 0.02 GB olarak 6l¢iilmiistiir. RAM kullanim oran1 %3,6 (2.23/83.48
GB), CPU kullanim orani ise %10,9’dur. Bu sonuglar, modelin egitim siiresi ve

donanim kullanim1 agisindan yiiksek verimlilige sahip oldugunu gostermektedir.
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Tablo 4.1: Colab Notebook ortaminda cahstirllan CNN modelinin kaynak

kullanim
CNN Kaynak kullanimi
Egitim Siiresi: 53 saniye
Maksimum GPU bellek kullanimi (allocated): 0.15GB
Maksimum GPU bellek rezervasyonu (reserved): 0.02 GB
RAM Kullanimi: 3.6%
Toplam RAM: 83.48 GB
Kullanilan RAM: 2.23GB
CPU Kullanimt: 10.9%

Sekil 4.5.a incelendiginde, egitim dogrulugunun (mavi ¢izgi) ilk epoch’tan itibaren
stirekli artig gostererek 5. epoch sonunda %99 seviyesine ulastigi goriilmektedir.
Dogrulama dogrulugu (turuncu ¢izgi) ise baslangigta yaklasik %95 diizeyinde olup,
sonraki epoch’larda hafif bir disiis egilimi sergilemistir. Bu durum, modelin son
epoch’larda egitim verisine daha fazla uyum saglamasiyla iligkili hafif bir overfitting

belirtisi olarak degerlendirilebilir.

Sekil 4.5.b’de, egitim kaybinin (mavi ¢izgi) her epoch’ta diizenli bicimde azalarak 5.
epoch sonunda neredeyse sifira yaklastigi gézlenmektedir. Dogrulama kaybi (turuncu
¢izgi) da benzer bir diislis egilimi gostermekte, ancak 3. epoch’tan itibaren azalma
hizinin yavagladigi gortilmektedir. Egitim ve dogrulama kayiplar1 arasindaki farkin

diisiik olmast, belirgin bir agir1 uyumun olusmadigini diisiindiirmektedir.
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Sekil 4.5.a: epoch =5 icin CNN modelinin accuracy (dogruluk) degeri grafigi

Loss Egrisi (Kayip)
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Sekil 4.5.b: epoch = 5 icin CNN modelinin kayip (loss) degeri grafigi
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Tablo 4.2: epoch =5 degeri icin CNN modelinin dogruluk, kesinlik, duyarhhk,

f1-skoru ve ornek sayisi degerleri

CNN modeli epoch=5 i¢in dogruluk: 0.95
kesinlik duyarliik | f1-skoru Ornek sayist
ai 0.93 0.97 0.95 200
insan 0.97 0.93 0.95 200
dogruluk 0.95 400
makro ort. 0.95 0.95 0.95 400
agirlikli ort. 0.95 0.95 0.95 400
Karmasiklik Matrisi
175
150
. 125
S
3 - 100
L 75
Insan - - 50
- 25

Al insan
Tahmin

Sekil 4.6: CNN modelinin epoch = 5 icin karmagiklik matrisi

Sekil 4.6° da Al smuft: 200 6rnegin 195’1 dogru, yalnizca 5°1 insan olarak yanlis
smiflandirilmis. Insan sinifi: 200 ornegin 185’1 dogru, 15°i Al olarak yanlis
smiflandirilmis. Insan sinifinda hata sayisi biraz daha fazla, bu da modelin Al sinifini

ayirt etmede daha basarili oldugunu gdsteriyor.
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Dogruluk Egrileri
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Sekil 4.7.a: epoch =10 icin CNN modelinin accuracy (dogruluk) degeri grafigi

Loss Egrisi (Kayip)
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Sekil 4.7.b: epoch = 10 icin CNN modelinin kayip (l0ss) degeri grafigi
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Tablo 4.3: epoch =10 icin CNN modelinin dogruluk, precision, duyarhhk, f1-

skoru ve érnek sayisi degerleri

CNN modeli epoch=10 i¢in dogruluk: 0.955

kesinlik duyarlilik f1-skoru ornek sayisi
ai 0.93 0.99 0.96 200
insan 0.99 0.92 0.95 200
dogruluk 0.95 400
makro ort. 0.96 0.96 0.95 400
agirlikli ort. 0.96 0.95 0.95 400

Sekil 4.8: epoch =10 icin CNN modelinin Karmasikhik matrisi

Gergek

insan

Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4.8°de Al sinifinda 0.99 gibi yiiksek bir duyarlilik (recall) degeriyle yapay zeka

tarafindan iiretilen metinleri basariyla tanimlamistir. Ancak insan smifi i¢in bu

degerinin 0.92° ye diismesi bazi insan metinlerinin Al olarak smiflandirildiginm

gostermektedir. Sekil 4.7.a ve Sekil 4.7.b de incelendiginde egitim dogrulugu 0.5’ten

1.0’a, dogrulama dogrulugu ise 0.5’ten 0.95’e yiikselmistir. Bu sonuglar, modelin

yaklagik 0.95-0.97 dogruluk araliginda genelleme kapasitesini korudugunu ve epoch

degeri 10 iken dengeli bir performansa ulastigin1 gostermektedir.
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Dogruluk Egrileri
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Sekil 4.9.a: epoch =16 icin CNN modelinin accuracy (dogruluk)grafigi

Loss Egrisi (Kayip)
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Sekil 4.9.b: - epoch =16 icin CNN modelinin kayip (loss) gafigi
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Tablo 4.4: epoch = 16 degeri icin CNN modelinin dogruluk, kesinlik, duyarhhk,

f1-skoru ve ornek sayis1 degerleri

CNN modeli epoch=16 i¢in dogruluk: 0.947

kesinlik duyarlilik f1-skoru ornek sayisi
ai 0.94 0.96 0.95 200
insan 0.96 0.94 0.95 200
dogruluk 0.95 400
makro ort. 0.95 0.95 0.95 400
agirlikli ort. 0.95 0.95 0.95 400

Gercek

Insan 4

Karmasiklik Matrisi

insan

Tahmin

Sekil 4.10: epoch =16 icin CNN modelinin Karmasiklik matrisi
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Model, 16. epoch’ta genel dogruluk orani olarak 0.947° ye ulagsmistir. Al sinifinda 0.96

dogrulukla yiiksek performans gosterirken, insan smifinda bu oran 0.93 olarak

gerceklesmistir. Model, Al metinlerini basarili bigimde tanimlamakta; ancak insan

metinlerinde kismi hatalar yapmaktadir. 10. epoch’a kiyasla dogrulukta kiigiik bir

diisiis gozlenmis olup modelin 16. epoch itibariyla 6grenme platosuna ulastigini

gostermektedir. Egitim dogrulugu 1.0’a yaklagmis, dogrulama dogrulugu yaklasik

0.95 seviyesinde sabitlenmis, loss egrileri ise minimum diizeyde dengede kalmstir.
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Dogruluk Egrileri

1.00

0.95 +

0.90 A

0.85 ~

0.80

Accuracy

0.75
0.70 4
0.65 +

—— Egitim Dogrulugu
~— Dogrulama Dogrulugu

0.60 -

0.0 2.5 5.0 ) 10.0 12.5 15.0 17.5
Epoch

Sekil 4.11.a: epoch =20 icin CNN modelinin accuracy (dogruluk)grafigi

Loss Egrisi (Kayip)
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Sekil 4.11.b: epoch =20 icin CNN modelinin kayip (loss) grafigi
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Tablo 4.5: epoch = 20 degeri icin CNN modelinin dogruluk, kesinlik, duyarhlk,

f1-skoru ve ornek sayisi degerleri

CNN modeli epoch=20 i¢in dogruluk: 0.947

kesinlik duyarlilik f1-skoru ornek sayisi
ai 0.93 0.96 0.95 200
insan 0.96 0.93 0.95 200
dogruluk 0.95 400
makro ort. 0.95 0.95 0.95 400
agirliklt ort. 0.95 0.95 0.95 400

Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4.12: epoch =20 icin CNN modelinin Karmasiklik matrisi

Modelin 20. epoch itibartyla egitim dogrulugu 1.0 seviyesine ulasirken, dogrulama
dogrulugu yaklasik 0.95 civarinda sabit kalmis ve dogrulama kaybinda hafif bir artig
gdzlenmistir. Bu egilim, modelin 6grenme platosuna ulastigini1 ancak bu noktadan
itibaren kismi bir asir1 6grenme egilimi gostermeye basladigini ortaya koymaktadir.
Karmasiklik matrisi sonuglarina gére model, Al metinlerini yaklasik 0.96 oraninda
dogru simiflandirmisg; insan metinlerinde ise yaklasik 0.93 dogruluk saglamistir. Genel

dogruluk orani 0.947 olmustur.
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4.2.2. LSTM Modeli

LSTM modeli sifirdan egitilmistir. Girdi metinleri tokenize edilip sabit uzunlukta
hizalanmis, ardindan embedding katmaniyla kelime vektorlerine doniistiiriilmiistiir.
Modelde bir adet LSTM katmani ve ardindan dropout ve dense katmanlar
kullanilmistir. Iki sinif igin softmax aktivasyon fonksiyonu uygulanarak siniflandirma
gerceklestirilmistir. Model, categorical crossentropy kayip fonksiyonu ve adam
optimizasyon algoritmasiyla 10 epoch boyunca egitilmis; egitim siiresi, dogruluk,

kayip degerleri ve sistem kaynak kullanimi1 detayli olarak izlenmistir.

LSTM modeli 5, 10, 20 epoch degerleri ile egitilmis olup farkli epoch degerleri igin
egitim siiresi, dogruluk, kayip degerleri tablolar ve grafiklerle gosterilmistir. Ayrica
sistem kaynak kullanimi1 Tablo 4.6’da early stop degerine (epochs = 10) gore
izlenmistir. Sekil 4.13.a, Sekil 4.13.b, Sekil 4.15.a, Sekil 4.15.b, Sekil 4.17.a, Sekil
4.17.b de sirasiyla 5, 10 ve 20 epoch degerleri i¢in dogruluk - kayip grafikleri yer
almaktadir. Tablo 4.7, Tablo 4.8, Tablo 4.9°da aym siradaki epoch degerleri igin
dogruluk, precision, duyarlilik, f1-skoru ve 6rnek sayis1 degerleri yer almaktadir. Her
bir epoch i¢in sirasiyla karmagiklik matrisi Sekil 4.14, Sekil 4.16 ve Sekil 4.18°de

gosterilmistir.

Tablo 4.6: Colab ortaminda cahstirilan LSTM modelinin kaynak kullanimi

LSTM Kaynak kullanimi

Egitim Siiresi: 8 saniye
Maksimum GPU bellek kullanim1 (allocated): 0.06 GB
Maksimum GPU bellek rezervasyonu (reserved): 0.02 GB
RAM Kullanimz: % 3.2
Toplam RAM: 83.48 GB
Kullanilan RAM: 2.67 GB
CPU Kullanimt: 10.9%
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Sekil 4.13.a: epoch =5 icin LSTM modelinin accuracy (dogruluk) degeri grafigi

Loss (Kayip)
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Sekil 4.13.b: epoch =5 i¢in LSTM modelinin kayip (l0ss) degeri grafigi

Sekil 4.14” de goriildiigii gibi model, 400 6rnek iizerinden 0.98 dogruluk elde etmis ve
yalnizca 7 Ornek yanlis smiflandirilmistir. AI ve insan smiflar1 dengeli bigimde
ayrilmis, f1-skoru 0.98 olarak 6l¢iilmiistiir. Yiiksek dogruluk ve diisiik kayip degerleri,
modelin genelleme basarisinin yiiksek ve overfitting riskinin diisiik oldugunu
gostermektedir. Egitim dogrulugu 0.75’ten baglayarak hizla 1.0’e ulasmis, dogrulama
dogrulugu ise 0.95 civarinda dengeli seyretmistir. Egitim kaybi hizla azalmis,

dogrulama kayb ise diisiik diizeyde paralel ilerlemistir.
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Tablo 4.7: epoch = 5 degeri icin LSTM modelinin dogruluk, kesinlik, duyarhhk,

f1-skoru ve ornek sayisi degerleri

LSTM modeli epoch=5 i¢in Dogruluk : 0.9825

kesinlik duyarliik | f1-skoru ornek sayisi
Ai 0.97 0.99 0.98 200
insan 0.99 0.97 0.98 200
dogruluk 0.98 400
makro ort. 0.98 0.98 0.98 400
agirliklt ort. 0.98 0.98 0.98 400

Karmasiklik Matrisi

175
150
125
S
o
=
[iF] - 100
[}
- 75
insan - 50
F25

Al insan
Tahmin

Sekil 4.14 epoch =5 icin LSTM modelinin Karmasikhik matrisi
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Accuracy (Dogruluk)

1.000 4

0.975 A

0.950 A

0.925 A

0.900 A

Dogruluk

0.875 A
0.850 A

0.825 —— EQgitim Dogrulugu

—— Dogrulama Dogrulugu

0.800 A

0 2 4 6 8
Epoch

Sekil 4.15.a: epoch = 10 icin LSTM modelinin accuracy (dogruluk) degeri grafigi

Loss (Kayip)

0.5 4

— Egitim Kaybi
- Dogrulama Kaybi
0.4 4
0.3 4
a
)
0.2 4
0.1 . = -
0.0 4
0 2 4 6 8
Epoch

Sekil 4.15.b: epoch =10 icin LSTM modelinin kayip (loss) degeri grafigi

Sekil 4.15.a ve ekil 4.15.b’ de goriildiigil gibi egitim dogrulugu 1.0 seviyesine ulasmis,
dogrulama dogrulugu ise 0.97 civarinda plato yaparak sabitlenmistir. Egitim kaybi
sifira yaklasirken, dogrulama kaybi 2. epoch’tan itibaren hafif bir artis egilimi
gostermistir. Bu durum, modelin veriyi olduk¢a iyi 6grendigini ancak genelleme

yeteneginin azalmaya basladigini ortaya koymaktadir.
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Tablo 4.8: epoch = 10 degeri icin LSTM modelinin dogruluk, kesinlik, duyarhlk,

f1-skoru ve ornek sayis1 degerleri

LSTM modeli epoch=10 igin Dogruluk: 0.962

kesinlik duyarlilik f1-skoru ornek sayisi
ai 0.96 0.97 0.96 200
insan 0.97 0.95 0.96 200
dogruluk 0.96 400
makro ort. 0.96 0.96 0.96 400
agirlikli ort. 0.96 0.96 0.96 400

Karmasiklik Matrisi

175

150

125

r 100

Gergek

75

Insan - L 50

F25

T
Al insan
Tahmin

Sekil 4.16: epoch = 10 icin LSTM modelinin Karmasiklik matrisi

Epoch=10 i¢in modelde yanlis siniflandirma sayis1 15°e yiikselmis olup, Al siifinda
recall 0.97, insan sinifinda ise 0.95 olarak elde edilmistir. Her iki simif i¢in f1-skoru
yaklasik 0.96 diizeyindedir. Bu sonuglar, modelin hala gii¢clii bir performans
sergiledigini ancak dogrulama kaybindaki artis nedeniyle asir1 6grenme (overfitting)

sirecine girmeye basladigin1 gostermektedir.
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Accuracy (Dogruluk)

L1000 -

(L9753 1

0a50 4
L9925 4

L2900 4 J

Dok

0875 4
0.a50 4
8825 —— Egitim Degrulugu

L.B00 Dagrulama Degrulugu

.0 2.5 50 1§ 100 125 150 175
Epoch

Sekil 4.17.a: epoch= 20 icin LSTM modelinin accuracy (dogruluk) degeri grafigi

Loss [Eayip)

oS
[ — Edfjitim Eaybn
Dafrulama Kaybi
0.4 -
I
03 1 \
[=}
5
0.2 - —
A I
01 - K -
[ A
0.0 25 5.0 75 1008 125 150 175
Epach

Sekil 4.17.b: epoch= 20 i¢in LSTM modelinin kayip (l0ss) degeri grafigi

Egitim dogrulugunun 1.0 seviyesine ulagsmis oldugu ve dogrulama dogrulugunun ise
yaklasik 0.95 diizeyinde sabitlenmis oldugu goriilmektedir. Dogrulama kaybindaki
artis, modelin ezberleme asamasina gectigini ve genelleme yeteneginin azaldigini
gostermektedir. Bu nedenle, bu asamadan sonraki epoch artislar1 modelin

performansina anlamli bir katki saglamayacag diistintilmektedir.
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Tablo 4.9: epoch = 20 degeri icin LSTM modelinin dogruluk, kesinlik, duyarhhk,

f1-skoru ve ornek sayis1 degerleri

LSTM modeli epoch=20 i¢in Dogruluk: 0.965
kesinlik duyarlilik f1-skoru ornek sayisi
ai 0.96 0.96 0.96 200
insan 0.96 0.96 0.96 200
dogruluk 0.96 400
makro ort. 0.96 0.96 0.96 400
agirliklt ort. 0.96 0.96 0.96 400
Karmasiklik Matrisi
175
150
125
- 100
L75
F 50
L25
Al insan -
Tahmin

Sekil 4.18: epoch= 20 icin LSTM modelinin Karmasikhik matrisi

Tablo 4.9’daki sonuglara gére LSTM modelinin 20. epoch’taki genel dogruluk orani
0.965 olarak elde edilmistir. Her iki sinifta da (Al ve insan) kesinlik, duyarlilik ve f1-
skoru degerleri 0.96 olup modelin performansi dengeli bir yap1 gostermektedir. Sekil
4.18’de goriildiigli gibi model, her iki sinifta da 193 6rnegi dogru siniflandirmis ve

7’ser hatali tahmin yapmugtir.
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4.2.3. GRU Modeli

Metinler tokenizer aracilifiyla sayisallagtirilmis ve sabit uzunlukta hizalanmistir.
Modelde embedding katmanindan sonra bir GRU katmani, ardindan dropout ve dense
katmanlar yer almaktadir. Cikis katmaninda iki smif i¢in softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak ai ve insan yazimi metinler ayristirilmistir. GRU modeli
stfirdan 5, 10, 12 ve 20 epoch degerleri ile egitilmistir. Sistem kaynak kullanim1 Tablo
4.10°da yer almaktadir ve early stop degerine (epochs = 12) gore izlenmistir. Sekil
4.19.a, Sekil 4.19.b, Sekil 4.21.a, Sekil 4.21.b, Sekil 4.23.a, Sekil 4.23.b, Sekil 4.25.a
ve Sekil 4.25.b’de de sirasiyla 5, 10, 12 ve 20 epoch degerleri i¢in dogruluk ve loss
grafikleri verilmistir. Tablo 4.11, Tablo 4.12, Tablo 4.13 ve Tablo 4.14’ de ayni
stradaki epoch degerleri i¢in dogruluk, precision, duyarlilik, f1-skoru ve 6rnek sayisi
degerleri yer almaktadir. Ayrica her bir epoch icin sirasiyla Sekil 4.20, Sekil 4.22,
Sekil 4.24 ve Sekil 4.26’de karmagiklik matrisi bulunmaktadir.

Tablo 4.10: Colab ortaminda c¢alistirilan GRU modelinin kaynak kullanim

GRU Kaynak kullanimi

Egitim Siiresi: 12 saniye
Maksimum GPU bellek kullanim1 (allocated): 0.05GB
Maksimum GPU bellek rezervasyonu (reserved): 0.02 GB
RAM Kullanimi: % 3.3
Toplam RAM: 83.48 GB
Kullanilan RAM: 197 GB
CPU Kullanimt: % 6.5

Sekil 4.19.a ve Sekil 4.19.b’de goriildiigii gibi, model 5. epoch’ta egitim dogrulugunu
hizla artirarak 1.0 seviyesine yaklasmis, dogrulama dogrulugu ise yaklasik 0.97
civarinda seyredip artis egilimi gostermistir. Egitim ve dogrulama kayiplart birlikte
azalarak stabil bir diizeye ulasmis, dogrulama kaybi diisiik ve paralel ilerlemistir. Bu
sonuclar, modelin kisa siirede dengeli bir 6grenme gerceklestirdigini, genelleme
yeteneginin  yiiksek oldugunu ve overfitting belirtilerinin  bulunmadigini

gostermektedir.
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GRU Dogruluk Egrileri

1.00 A1

0.95 A

0.90

0.85 A

Accuracy

0.80 A

0.75 4

0.70 -

—— Egitim Dogrulugu
~—— Dogrulama Dogrulugu

0.0

0.5 1.0 15

2.0 2.5 3.0 35 4.0

Epoch

Sekil 4.19.a: epoch= S5 icin GRU modelinin accuracy (dogruluk) degeri grafigi

Loss Egrisi(Kayip)

0.6 -

0.5

0.4 4

0.3 1

Loss

0.2 1

0.1

0.0

—— Egitim Kaybi
~—— Dogrulama Kayb:

0.0

T T T

0.5 1.0 1.5

T T T T

2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Epoch

Sekil 4.19.b: epoch=>S5 i¢cin GRU modelinin kayip (loss) degeri grafigi

56



Tablo 4.11: epoch= 5 icin GRU modelinin dogruluk, kesinlik, duyarhhk, f1-

skoru ve érnek sayisi degerleri

GRU modeli epoch=5 i¢in Dogruluk: 0.977

kesinlik duyarlilik f1-skoru ornek sayist
ai 0.97 0.98 0.98 200
insan 0.98 0.99 0.98 200
dogruluk 0.98 400
makro ort. 0.98 0.98 0.98 400
agirliklt ort. 0.98 0.98 0.98 400

Karmasiklik Matrisi

175

150

125

r 100

Gergek

F75

insan - L 50

25

Al insan

Tahmin

Sekil 4.20: epoch= 5 i¢cin GRU modelinin Karmasiklik matrisi

Tablo 4.11°deki sonuglara gore GRU modelinin 5. epoch’taki genel dogruluk orani
0.97 olarak elde edilmistir. Al siifinda kesinlik 0.97, duyarlilik 0.98; insan sinifinda
ise kesinlik 0.98, duyarlilik 0.99 olarak Sl¢tilmiistiir. Her iki sinifta da f1-skoru 0.98
olup performans dengeli ve yiiksek genelleme basaris1 gostermektedir. Bu sonuglar,
modelin erken epoch degerlerinde hizli ve etkili bir 6grenme stireci gerceklestirdigini
gosterirken Sekil 4.20 de ise ai sinifinda 197 ve insan smifinda 194 6rnegi dogru
smiflandirmis oldugu goriilmektedir. Hatali tahmin sayisinin diisiik olmasi ile modelin

yuksek dogruluk ve giiclii genelleme performansi sergiledigi kanisina varilmistir.
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GRU Dogruluk Egrileri

1.00 4
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Sekil 4.21.a: epoch= 10 icin GRU modelinin accuracy (dogruluk) degeri grafigi

Loss Egrisi (Kayip)

— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kaybi
0.5 1
0.4 1
v 0.3 1
3
0.2 1
0.1 1 —_ — — -
0.0
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Sekil 4.21.b: epoch= 10 icin GRU modelinin kayip (loss) degeri grafigi

Sekil 4.20.a ve Sekil 4.20.b’de goriildiigii gibi, modelin 10. epoch’ta egitim dogrulugu
1.0 seviyesine ulasmis, dogrulama dogrulugu ise 0.97 diizeyinde sabitlenmistir. Egitim
kayb1 sifira yaklasirken, dogrulama kaybi yaklasik 0.1 seviyesinde hafif bir artig
egilimi gostermistir. Bu durum, modelde hafif diizeyde overfitting belirtilerinin
basladigini, ancak dogrulama dogrulugunun hala yiiksek seyretmesi nedeniyle

modelin genel olarak giivenilir ve kararli bir performans sergiledigini gostermektedir.
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Tablo 4.12: GRU epoch= 10 i¢cin precision, duyarhlik, f1-skoru ve érnek sayisi

degerleri
GRU modeli epoch=10 i¢in Dogruluk: 0.972
kesinlik duyarlilik | f1-skoru ornek sayist

ai 0.97 0.97 0.97 200
insan 0.97 0.97 0.97 200
dogruluk 0.97 400
makro ort. 0.97 0.97 0.97 400
agirliklr ort. 0.97 0.97 0.97 400

Karmasiklik Matrisi

175

150

125

- 100

Gercek

75
Insan L 50

r25

T
A Insan

Tahmin

Sekil 4.22: epoch= 10 icin GRU modelinin Karmasiklik matrisi

Tablo 4.12°deki sonuglara gére GRU modelinin 10. epoch’taki genel dogruluk oram
0.972 olarak elde edilmistir. Her iki sinifta da (Al ve insan) kesinlik, duyarlilik ve f1-
skoru degerleri 0.97 olup performans dagilimi dengeli bir yap1 gostermektedir. Sekil
4.22’te gorildigi gibi model, ai sinifinda 190 ve insan sinifinda 194 6rnegi dogru

siiflandirmgtir.
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GRU Dogruluk Egrileri
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Sekil 4.23.a: epoch= 12 icin GRU modelinin accuracy (dogruluk)degeri

Loss Egrisi (Kayip)

—— Egitim Kaybi
- Dogrulama Kayb:
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0.4 1
@ 0.3
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0.1 - — -
0.0 1
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Sekil 4.23.b: epoch= 12 icin GRU modelinin kayip (loss) degeri

Sekil 4.23.a ve Sekil 4.23.b’de goriildiigii gibi, modelin 12. epoch’ ta egitim dogrulugu
1.0’a ulasmis, dogrulama dogrulugu ise yaklasik 0.965 seviyesinde sabit kalmistir.
Egitim kaybi oldukea diisiik, dogrulama kaybi ise ¢ok hafif bir artis egilimindedir. Bu
durum, hafif diizeyde overfitting olasiligina isaret etse de dogruluk orani hala yiiksek

kalmastr.
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Tablo 4.13. epoch = 12 degeri icin GRU modelinin dogruluk, kesinlik, duyarhhk,

fl-skoru ve ornek sayis1 degerleri

GRU modeli epoch=12 i¢in Dogruluk: 0.97
kesinlik duyarhilik f1-skoru ornek sayisi
ai 0.97 0.97 0.97 200
insan 0.97 0.97 0.97 200
dogruluk 0.97 400
makro ort. 0.97 0.97 0.97 400
agirliklt ort. 0.97 0.97 0.97 400
Karmasiklik Matrisi
175
Al 150
125
_EE' - 100
L
O
- 75
insan - L 50
- 25

Al insan

Tahmin
Sekil 4.24: epoch= 12 icin GRU modelinin Karmasiklik matrisi

Tablo 4.13’teki sonuglara gére modelinin 12. epoch’ taki genel dogruluk orani 0.97
olarak elde edilmistir. Her iki sinifta da (ai ve insan) kesinlik, duyarlilik ve f1-skoru
degerleri 0.97 olmustur. Sekil 4.24’te gorildiigii gibi model, her iki sinifta da 194

ornegi dogru smiflandirmis ve her iki sinifta da 6 yanlis tahmin yapmastir.
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GRU Dogruluk Egrileri
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Sekil 4.25.a: epoch= 20 icin GRU modelinin accuracy (dogruluk) degeri grafigi

Loss Egrisi(Kayip)

—— EQgitim Kaybi
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Sekil 4.25.b: epoch= 20 i¢cin GRU modelinin kayip (loss) degeri

Sekil 4.25.a ve Sekil 4.25.b’de goriildiigii gibi, modelin 20. epoch’ta egitim dogrulugu
1.0 seviyesinde sabitlenmis, dogrulama dogrulugu ise dalgali bir seyir izleyerek son
asamalarda hafif bir diisiis gdstermistir. Egitim kaybi sifira ulasirken, dogrulama kayb1
belirgin bigimde artis egilimi géstermistir. Bu durum, modelin agik bigimde overfitting
asamasina gectigini ve egitim verisini ezberlemeye basladigini ortaya koymaktadir.
Dolayistyla bu noktadan itibaren modelin genelleme yetenegi azalmis ve genel

dogruluk orani diigmeye baslamistir.
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Tablo 4.14: epoch = 20 degeri icin GRU modelinin dogruluk, kesinlik, duyarhhk,

f1-skoru ve ornek sayisi degerleri

GRU modeli epoch=20 i¢in Dogruluk: 0.957

kesinlik duyarlilik | f1-skoru Ornek sayist
ai 0.97 0.94 0.96 200
insan 0.95 0.97 0.96 200
dogruluk 0.96 400
makro ort. 0.96 0.96 0.96 400
agirliklt ort. 0.96 0.96 0.96 400

Karmasiklik Matrisi
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150

125

- 100

Gergek

- 75

insan

25

Al insan
Tahmin

Sekil 4.26: epoch= 20 icin modelinin Karmasiklik matrisi

Tablo 4.14 ve Sekil 4.26’te goriildiigii gibi model, Al sinifinda 189, insan sinifinda ise
194 6rnegi dogru smiflandirmistir. Hatali smiflandirma sayisinin diisiik olmasi,

modelin yliksek dogruluk ve dengeli performans sergiledigini gostermektedir.
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4.2.4. GPT-2 Modeli

124,441,344 parametreye sahip GPT-2 modeli, dnceden egitilmis bir dil modeli olarak
Hugging Face kiitliphanesi lizerinden yiiklenmis ve bu ¢alismaya 6zgii siniflandirma
gbrevi icin yeniden egitilmistir (fine-tuning). Modelin son katmani iki smifl
siniflandirma (ai/insan) i¢in uyarlanmistir. Ayrica sistem kaynak kullanimi (Tablo
4.15) early stop degerine (epochs = 14) gbre izlenmistir. 5, 10, 14 ve 20 epoch degerleri
icin dogruluk - loss grrafikleri Sekil 4.27.a, Sekil 4.27.b, Sekil 4.29.a, Sekil 4.29.b,
Sekil 4.31.a, Sekil 4.31.b, Sekil 4.33.a ve Sekil 4.33.b’ de sirasiyla yer almaktadir.
Tablo 4.16, Tablo 4.17, Tablo 4.18 ve Tablo 4.19’ de aymi siradaki epoch degerleri
icin dogruluk, precision, duyarlilik, f1-skoru ve drnek sayisi degerleri yer almaktadir.
Sekil 4.28, Sekil 4.30, Sekil 4.32 ve Sekil 4. 34’ de her bir epoch igin sirasiyla

karmagiklik matrisi bulunmaktadir.

Tablo 4.15: Colab ortaminda cahistirilan GPT - 2 modelinin kaynak kullanimi

GPT -2 Kaynak kullanim1

Egitim Siiresi: 6.47 dk
Maksimum GPU bellek kullanimi (allocated): 3.69 GB
Maksimum GPU bellek rezervasyonu (reserved): 4.03 GB
RAM Kullanimi: % 5.4
Toplam RAM: 83.48 GB
Kullanilan RAM: 3.64 GB
CPU Kullanimt: % 0.8

Sekil 4.27.a ve Sekil 4.27.b’de goriildigi gibi, egitim dogrulugu ¢ok hizli artarak
yaklasik 0.99 seviyesine ulasmistir. Dogrulama dogrulugu 2. epoch’ta 0.96 ile zirveye
¢ikmig, ardindan kademeli bir diislis gostererek yaklasik 0.94.5 diizeyinde
sabitlenmistir. Egitim kaybi hizla azalirken dogrulama kayb1 2. epoch’tan sonra artis
egilimi gostermistir. Bu durum, modelin erken donemde etkili bir &grenme
gerceklestirdigini  ancak overfitting belirtilerinin ortaya c¢ikmaya bagladigini

gostermektedir.

64



GPT-2 Accuracy Grafigi
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Sekil 4.27.a: GPT-2 modelinin epoch =5 i¢in accuracy (dogruluk) degeri grafigi

GPT-2 Kayip Grafigi

— Egitim Kaybi
~— Dogrulama Kaybi

0354 - - \/

10 15 20 25 30 35 40 45 50
Epoch

Sekil 4.27.b: GPT - 2 modelinin epoch =5 i¢in kayip (l0ss) degeri grafigi
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Tablo 4.16: epoch =5 degeri icin GPT-2 modelinin dogruluk, kesinlik, duyarhhk,

f1-skoru ve ornek sayisi degerleri

GPT-2 modeli epoch=5 i¢in dogruluk: 0.85
kesinlik duyarlilik f1-skoru ornek sayisi
ai 0.90 0.81 0.85 200
insan 0.83 0.91 0.87 200
dogruluk 0.86 400
makro ort. 0.87 0.86 0.86 400
agirliklr ort. 0.87 0.86 0.86 400
Karmasiklik Matrisi

180

160

insan 140

120

é - 100
S - 80
Al - 60
- 40
L_F20

Insan

Tahmin

Al

Sekil 4.28: GPT - 2 modelinin epoch =5 i¢in karmasikhik degeri

Sekil 4.28” de goriildigi gibi GPT-2 modeli, ai sinifinda 183 ve insan smifinda 162
ornegi dogru simiflandirmistir. Hatali tahminlerin sayis1 gorece yiiksek olup (37 insan,
18 ai), modelin genelleme performansinin siirli ve dogrulugunun 0.85 seviyesinde

kaldigin1 gostermektedir.
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GPT-2 Accuracy Grafigi
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Sekil 4.29.a: GPT-2 modelinin epoch =10 i¢cin accuracy (dogruluk) degeri grafigi

GPT-2 Kayip Grafigi
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Sekil 4.29.b: GPT-2 modelinin epoch =10 icin kayip (loss) degeri grafigi

Sekil 4.29.a ve Sekil 4.29.b’de goriildiigli gibi, egitim ve dogrulama kayiplart genel
olarak diisiis egilimindedir. Dogrulama dogrulugu 0.9 seviyelerine ulasip stabil
seyretmig, modelin dengeli fakat smirli bir 6grenme performans: gosterdigi

gdzlenmistir.

67



Tablo 4.17: epoch =10 icin GPT-2 modelinin modelinin dogruluk, kesinlik,

duyarhhlik, fl-skoru ve érnek sayisi degerleri

GPT-2 modeli epoch=10 i¢in dogruluk: 0.84

kesinlik duyarlilik f1-skoru ornek sayisi
ai 0.90 0.94 0.92 200
insan 0.94 0.90 0.92 200
dogruluk 0.92 400
makro ort. 0.92 0.92 0.92 400
agirliklr ort. 0.92 0.92 0.92 400

Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4.30: GPT-2 modelinin epoch =10 icin Karmagikhik matrisi

Sekil 4.30°da gorildiigii gibi GPT-2 modeli, insan sinifinda 187 ve Al sinifinda 181
ornegi dogru siniflandirmistir. Hatali tahmin sayilarinin (12 insan, 20 ai) benzer
olmasi, modelin dengeli ancak sinirli genelleme performansina sahip oldugunu ve

yaklagik 0.92 f1-score degerine ulastigini gostermektedir.
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Epoch Bazinda Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
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Sekil 4.31.a: GPT-2 modelinin epoch =14 i¢in accuracy (dogruluk)degerleri

Loss (Kayip)

0.60
—e— Egitim Kaybi
0.55 Dogrulama Kaybi
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0.40 A
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0.35 4

0.30 4
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0.20 4
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Sekil 4.31.b: GPT-2 modelinin epoch =14 icin kayip (l0ss) degerleri

Sekil 4.31.a ve Sekil 4.31.b’de goriildiigii gibi, egitim dogrulugu 1.0 seviyesinde
sabitlenirken dogrulama dogrulugu 0.90 civarinda dengede kalmigtir. Egitim kayb1
siirekli azalirken dogrulama kaybi dalgali bir seyir izlemistir. Bu durum modelin
yuksek 6grenme basaris1 gostermesine ragmen genelleme performansinda kararsizlik

yasadigin1 gostermektedir.
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Tablo 4.18: epoch =14 icin GPT-2 modelinin modelinin dogruluk, kesinlik,

duyarhhlik, fl-skoru ve érnek sayisi degerleri

GPT-2 modeli epoch=14 igin dogruluk: 0.91
kesinlik duyarlilik f1-skoru ornek sayisi
ai 0.90 0.92 0.91 200
insan 0.92 0.90 0.91 200
dogruluk 0.91 400
makro ort. 0.91 0.91 0.91 400
agirlikli ort. 0.91 0.91 0.91 400
Karmaglk_llk Matrisi
180
160
insan 140
120
?Er - 100
&
- 80
Al 60
L 40
|_F20

Sekil 4.32: GPT-2 modelinin epoch =14 i¢in karmasiklik matrisi

T
Insan

Tahmin

Sekil 4.32°de goriildiigli gibi GPT-2 modeli, Al sinifinda 181 ve insan sinifinda 183

ornegi dogru smiflandirmistir. Hatali tahminlerin benzer sayida olmasi (20 ai, 16

insan), modelin dengeli ancak smirli genelleme performansi sergiledigini ve genel

dogruluk oraninin 0.91 diizeyinde oldugunu gdstermektedir.
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GPT-2 Accuracy Grafigi
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Sekil 4.33.a: GPT-2 modelinin epoch =20 icin dogruluk degeri grafigi

GPT-2 Kayip Grafigi

— EQgitim Kaybi
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Sekil 4.33.b: GPT-2 modelinin epoch =20 icin loss degeri grafigi

Sekil 4.33.a ve Sekil 4.33.b’de goriildiigli gibi, egitim dogrulugu 1.0 seviyesinde
sabitlenmis olup dogrulama dogrulugu ise yaklasik 0.90 civarinda dengede kalmustir.
Egitim kayb1 azalma egilimindeyken dogrulama kayb1 dalgali bir seyir izleyip artis
egilimi gostermistir. Bu durum, modelin 6grenme kapasitesine ulastigini ve kismi

overfitting belirtileri gdstermeye bagladigini ortaya koymaktadir.
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Tablo 4.19: epoch = 20 icin GPT-2 modelinin modelinin dogruluk, kesinlik,

duyarhhik, fl-skoru ve érnek sayis1 degerleri

GPT-2 modeli epoch=20 i¢in dogruluk: 0.92
kesinlik duyarhilik f1-skoru ornek sayisi
ai 0.89 0.93 0.91 200
insan 0.93 0.98 0.91 200
dogruluk 0.91 400
makro ort. 0.91 0.91 0.91 400
agirlikli ort. 0.91 0.91 0.91 400
Karmasiklik Matrisi
180
160
insan 140
120
§ - 100
T
4]
- 80
Al 4 - 60
- 40
F20
insan Al o
Tahmin

Sekil 4.34: GPT-2 modelinin epoch =20 icin Karmasiklik matrisi

Sekil 4.34’te gortildiigii gibi GPT-2 modeli, insan siifinda 186 ve Al sinifinda 179
ornegi dogru siniflandirmistir. Hatali tahminlerin (13 insan, 22 ai) artmis olmasi,

modelin  genelleme performansinin  zayifladigint  ve overfitting  etkisinin

belirginlestigini gdstermektedir.
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4.2.5. BERTurk Modeli

BERTurk modeli, 6nceden egitilmis bir Tiirk¢e dil modeli olarak yiiklenmis ve bu
calismaya 6zgii olarak iki sinifli metin siniflandirma goérevi i¢in yeniden egitilmistir.
Egitim siirecinde dogruluk, kayip ve kaynak kullanimi (GPU, RAM) izlenmis, model
performansi dogrulama verisiyle degerlendirilmistir. Ayrica sistem kaynak kullanimi
(Tablo 4.20) early stop degerine (epochs = 10) gdre izlenmistir. 5, 10 ve 20 epoch
degerleri i¢in dogruluk ve loss grrafikleri sirasiyla Sekil 4.35.a, Sekil 4.35.b, Sekil
4.37.a, Sekil 4.37.b, Sekil 4.39.a ve Sekil 4.39.b’de yer alirken Tablo 4.21, Tablo 4.22
ve Tablo 4.23° de ayni1 siradaki epoch degerleri i¢in dogruluk, precision, duyarlilik,f1-
skoru ve Ornek sayisi degerleri yer almaktadir. Sekil 4.36, Sekil 4.38 ve Sekil 4.40° da

her bir epoch igin sirasiyla karmagiklik matrisi bulunmaktadir.

Tablo 4.20: Colab Notebook ortaminda calhistirilan BERTurk modelinin kaynak

kullanim
BERTurk Kaynak kullanimi1
Egitim Siiresi: 1dk 43 sn
Maksimum GPU bellek kullanimi (allocated): 1.69 GB
Maksimum GPU bellek rezervasyonu (reserved): 2.29 GB
RAM Kullanimz: % 4.5
Toplam RAM: 83.48 GB
Kullanilan RAM: 2.9 GB
CPU Kullanima: % 3.1

Sekil 4.35.a ve Sekil 4.35.b’de gorildigi gibi, egitim dogrulugu yaklasik 1.0
seviyesine ulasirken dogrulama dogrulugu 0.94 civarinda sabitlenmistir. Egitim kayb1
diismeye devam ederken dogrulama kaybr artig egilimi gostermistir. Sekil 4.36’da ise
modelin ai sinifinda oldukga basarili oldugu (199 dogru tahmin) ancak insan sinifinda

23 ornegi yanlis siniflandirdigr goriilmektedir.
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BERT{rk Dogruluk Egrileri
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Sekil 4.35.a: epoch =5 icin BERTurk modelinin dogruluk grafigi

Loss Egrisi (Kayip)

—— Train Loss
—— Validation Loss
0.8
0.6
w
w
g
0.4
0.2 1
0.0

T T T T
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Epoch

Sekil 4.35.b: epoch =5 i¢cin BERTurk modelinin kayip grafigi
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Tablo 4.21: epoch = 5 degeri icin BERTurk modelinin dogruluk, precision,

duyarhlik, f1-skoru ve 6rnek sayisi degerleri

epoch =5 i¢in dogruluk: 0.94

kesinlik duyarlilik | f1-skoru ornek sayisi
ai 0.90 0,99 0.94 200
insan 0,99 0.89 0.94 200
dogruluk 0.94 400
makro ort. 0.95 0.94 0.94 400
agirlikli ort. 0.95 0.94 0.94 400

Karmasiklik Matrisi

175

150

125

- 100

Gercek

N

insan 50

25

ai insan
Tahmin

Sekil 4. 36: epoch =5 icin BERTurk modelinin Karmasikhik matrisi
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BERTurk Dogruluk Egrileri

1.00 A

0.98

0.96
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Sekil 4.37.a: epoch =10 icin BERTurk modelinin dogruluk degeri grafigi

Loss Egrisi (Kayip)

—— Train Loss
- Validation Loss

0.25

0.20 -

0.15 -

Loss
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0.05 -

0.00 -
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Sekil 4.37.b: epoch =10 icin BERTurk modelinin kayip degeri grafigi
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Tablo 4.22: BERTurk modelinde epoch =10 degeri icin karmasikhik matrisi

epoch = 10 i¢in dogruluk: 0.96

kesinlik duyarlilik f1-skoru ornek sayisi
ai 0.93 1.00 0.96 200
insan 1.00 0.92 0.96 200
dogruluk 0.96 400
makro ort. 0.96 0.96 0.96 400
agirliklr ort. 0.96 0.95 0.96 400

Karmasiklik Matrisi

200
175
150

ai

125

- 100

Gercek

75
- 50

insan -

-25

ai insan

Tahmin

Sekil 4.38: BERTurk modelinde epoch =10 degeri i¢in Karmasiklik matrisi

Sekil 4.38”de goriildiigii tizere, BERTurk modeli epoch=10 i¢in 0.96 dogruluk oranina
ulagsmistir. Model, ai sinifindaki tiim 6rnekleri dogru siniflandirirken (duyarlilik=1.0),
insan simifinda yalnizca 15 6rnegi hatali tahmin etmistir. Bu durum, modelin ai
iceriklerini insan metinlerine gore daha dogru ayirt ettigini gostermektedir. Genel

olarak, kesinlik, duyarlilik ve f1-skoru degerlerinin 0.96 diizeyinde olmustur.

77



BERTurk Dogruluk Egrileri
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Sekil 4.39.a: BERTurk modelinde epoch =20 degeri icin dogruluk degeri grafigi
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Sekil 4.39.b: BERTurk modelinde epoch =20 degeri icin kayip degeri grafigi

Sekil 4.39.a ve 4.39.b incelendiginde, BERTurk modelinin egitim dogrulugunun 1.0
diizeyinde sabit kaldig1, dogrulama dogrulugunun ise yaklagik 0.94 - 0.95 araliginda
seyrederek artik ilerleme gostermedigi goriilmektedir. Egitim kaybi neredeyse sifira
ulagsmigken, dogrulama kaybinin 0.25 - 0.30 araliginda dalgalanmasi modelin
o0grenmeyi tamamladigini ancak genelleme yeteneginde sinirli bir iyilesme kaldigin

gostermektedir. Modelin 20. epoch itibariyla 6grenme platosuna ulastigini ve egitim

2.5

5.0 7.5 100 125
Epoch

verisine agirt uyum gostermeye basladigini igaret etmektedir.
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Tablo 4.23: BERTurk modelinde epoch =20 degeri icin presicion duyarhhk, f1-

skoru ve érnek sayisi degerleri

epoch = 20 i¢in dogruluk: 0.947
kesinlik duyarhilik f1-skor ornek sayist
ai 0.90 1.00 0.95 200
insan 1.00 0.90 0.94 200
dogruluk 0.95 400
makro ort. 0.965 0.95 0.95 400
agirlikli ort. 0.95 0.95 0.95 400
Karmasiklik Matrisi
200
175
150
125
g
o - 100
O
-75
insan - F50
-25
_ : —Lo
al nsan
Tahmin

Sekil 4.40: BERTurk modelinde epoch =20 degeri icin karmasikhik matrisi

Sekil 4.40’ta goriildiigii tizere, BERTurk modeli epoch=20 i¢in 0.95 dogruluk oranina
ulagsmistir. Model, ai simifindaki tiim 6rnekleri dogru siniflandirirken, insan siifinda

21 ornegi hatali tahmin etmistir.
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4.3. Modellerin Performanslarinin Karsilastirilmasi

Modellerin egitim siireglerinde farkli epoch degerleri (5,10,20) ile birlikte early
stopping uygulanmistir. Her modelin dogrulama verisinde early stopping ile elde
edilen epoch degeri referans alinmistir. Bu baglamda, GRU modeli 12. epoch’ ta %97
dogrulukla en basarili model olurken, onu sirastyla LSTM (%96.2), BERTurk (%96),
CNN (%94.7) ve GPT-2 (%91) takip etmistir. Geleneksel derin 6grenme mimarileri
(6zellikle GRU ve LSTM) transformer tabanli modellere gore siniflandirma basarimi
acisindan daha yiiksek dogruluk elde etmis olup daha az kaynak (6zellikle GPU
bellegi) tilketmislerdir. Her bir modelin early stopping noktasindaki bagar1 metrikleri

Sekil 4.41° de 6zetlenmis olup kaynak kullanimlarini ise Sekil 4.42 de gosterilmistir.

Modellerin Dogruluk (Accuracy) Karsilastirmasi

0.94

Accuracy
o o
1=} o
(=] N

o
@
@

o
®
a

CNN LSTM GRU GPT-2 BERTurk
Model

Sekil 4.41: Modellerin dogruluk degerlerinin karsilastirilmasi

Modellere Gére Kaynak Kullanimi (GPU, RAM, CPU)

GPU Allocated
GPU Reserved
RAM Used

10
mmm CPU Usage (%)

Kaynak Kullanimi

LSTM GRU GPT-2 BERTurk

Sekil 4.42: Colab ortaminda ¢alisan modellerin kaynak tiiketimi
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4.4. Bert + (CNN, LSTM , GRU) karsilastirmasi

vO veri seti kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalari ile birlikte ¢alistirilan kelime
gémme yontemlerinden en basarili yonteminin (dogruluk degerinin en yiiksek) BERT
olmustur. Derin 6grenme modellerinin  siniflandirma performasina katkisini
gozlemlemek i¢in BERT ile birlikte calistirilmis (v1 veri seti ile) ve sonuglar
incelenmistir. Sekil 5.3, Sekil 5.4, Sekil 5.5’ te sirasiyla BERT ile birlite ¢alisan
CNN, LSTM ve GRU modellerinin egitim siirecindeki accuracy (dogruluk)ve kayip
(loss) grafikleri yer almaktadir. Her bir model i¢in early stopping uygulandigi igin
grafiklerde farkli epoch degerleri goriilmektedir.

Kayip (Loss) Grafigi Dogruluk (Accuracy) Grafigi

—— Egitim Kaybi 1.00 +
Dogrulama Kaybi
0.8 1 0.95

0.6
0.4 1 .80
0.75 4
0.2
0.70 4
—— Egitim Dogruluk
0.0 0.65 1 Dogrulama Dogruluk

0.0 2.5 5.0 75 10.0 12.5 15.0 17.5 0.0 2.5 5.0 75 10.0 12.5 15.0 17.5
Epoch Epoch

Kayip
Dogruluk

Sekil 4.43: BERT + CNN birlikte ¢calisan modelin dogruluk ve kayip degerleri

Kayip (Loss) Grafigi Dogruluk (Accuracy) Grafigi
0.45
—— Egitim Kaybi —— Egitim Dogruluk

0.40 4 Dogrulama Kaybi 0.975 1 Dogrulama Dogruluk

0.35 0.950

0.30 4 0.925 4

x

a 025 2 0.900 4
H E
2 g

0.20 4 S 08754

0.15 4 0.850 4

0.10 4 0.825 4

0.05 4 0.800 4

00 05 10 15 20 25 30 35 40 00 05 10 15 20 25 30 35 40
Epoch Epoch

Sekil 4.44: BERT + LSTM birlikte cahsan modelin dogruluk ve kayip degerleri
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Kayip (Loss) Grafigi Dogruluk (Accuracy) Grafigi

—— E§itim Kaybi 100 —
0.4 Dogrulama Kaybi
0.95

) /
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/ —— Egitim Dogruluk
Dogrulama Dogruluk

1] 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Epoch Epech

Sekil 4.45: BERT + GRU birlikte ¢alisan modelin dogruluk ve kayip degerleri
4.5. Caude ai ile modeli test

Modelimizin yalnizca ChatGPT metinlerini degil, genel anlamda farkli yapay zeka
sistemleri tarafindan iretilmis igerikleri tanima kapasitesi degerlendirilmistir.
ChatGPT-4 tarafindan iiretilen v1 veri setimiz ile egittigimiz LSTM modelimizin farkli
bir yapay zeka aract olan Claude.ai tarafindan {iretilen metinler izerinde de
siniflandirma yetenegine sahip olup olmadigi incelenmis olup bu amagcla, mevcut veri

setine ek olarak Claude.ai ile olusturulmus 100 adet yeni veri ornegi (V2 veri seti)

kullanilmistir.

En basarili modelin bu 6rnekler iizerindeki performans: ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.
En basarili model LSTM olarak karsimiza ¢ikmistir. Yeni v2 veri seti ile siniflandirma
yapildiginda LSTM agimin 6zellikleri degistirilmeden kullanilmistir. Degerlendirme
stirecinde hem Claude.ai hem de ChatGPT ornekleri i¢in dogruluk (dogruluk),
precision, duyarlilik ve f1-skoru gibi temel performans metrikleri hesaplanmis; ayrica
GPU, RAM ve CPU kaynak tiiketimi bakimindan da karsilastirmali analiz
gerceklestirilmistir.
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Dogruluk Kayip
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Sekil 4.46: 100 adet claude.ai ve 100 adet insan tarafindan olusturulan v2 veri

seti ile siniflandirma sonucunda dogruluk ve kayip degerleri

Dogruluk Kayip
1.0 L7597 — Egitim
Dogrulama
1.50
0.9 +
1.25
0.8 4
g 1.00 4
§ 0.7 0.75 |
0.50
0.6 1
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0.5 5
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T T T T T T T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 o] 2 4 6 8 10 12 14
Epoch Epoch

Sekil 4.47: 100 adet chatgpt-4 ve 100 adet insan tarafindan olusturulan v2 veri

seti ile siniflandirma sonucunda dogruluk ve kayip degerleri
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claudeai_Istm - Karmasikh matrisi
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T
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Sekil 4.48: 100 adet claude.ai ve ayni bashk ve anahtar kelimeli 100 adet insan

etiketli verilerin LSTM modeli ile simiflandirma sonucu ortaya ¢ikan

karmasikhk matrisi

chatgpt_Istm - Karmasgikh matrisi
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Sekil 4.49: 100 adet chatgpt-4 ve aym bashk ve anahtar kelimeli 100 adet insan

etiketli verilerin LSTM modeli ile siniflandirma sonucu ortaya ¢ikan

karmasikhik matrisi
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SONUC

Giliniimiizde, yapay zeka teknolojilerinin olusturdugu ddékiimanlarin dogrulugu ve
kanitlanabilirligi en biiyiik soru isaretlerinden biridir. Yapay zeka sistemlerinin i¢erik
tiretme yetenekleri arttikca, bu igeriklerin dogrulugu ve giivenilirligi 6nemli bir
tartisma konusu haline gelmistir. Yapay zeka kaynakli haberler, gorseller veya ses
kayitlari, dogrulanmadan paylasildiklarinda toplumsal huzursuzluklara, ekonomik
dalgalanmalara ve diplomatik krizlere neden olabilir. Saglik, hukuk ve siyaset gibi
Oonemli alanlarda yanlis bilgi yayilmasi biiyiik tehlikelere neden olabilir. Bu nedenle,
yapay zeka tarafindan iretilen igeriklerin tespiti ve dogruluk analizi artik sadece

akademik bir konu degil, ayn1 zamanda diinya ¢apinda bir gorevdir.

Bu calisma, yapay zeka tarafindan iiretilen metinleri insan yazimi iceriklerden ayirt
etmeye yonelik olarak ii¢ farkl1 veri seti (v0, v1, v2) iizerinde gerceklestirilmistir. ilk
asamada (v0), farkli kelime géomme teknikleri (TF-IDF, Word2Vec, FastText ve
BERT) cesitli makine 6grenmesi algoritmalariyla birlikte test edilmis ve BERT, en
basarili temsil yontemi olmustur. vl veri setinde ise, BERT tabanli ve BERT
icermeyen derin 6grenme modelleri karsilastirilmistir. Daha sonra v2 veri seti
tizerinden yapilan testlerde, v1 veri seti ile egitilmis en basarili model olan LSTM” in,
farkl bir yapay zeka araci olan Claude.ai tarafindan olusturulan metinleri de oldukga

iyi seviyede bir dogruluk degeriyle ayirt edebildigi gézlemlenmistir.

v1 veri seti ile egitim asamasinda gesitli epoch degerleri denenmis ve erken durdurma
stratejisi kullanilarak modellerin en verimli sekilde egitildigi noktalar belirlenmistir.
Elde edilen sonuglar, farkli model tiirlerinin dogruluk oranlarin1 ve kaynak kullanim
verimliligini karsilasgtirmali olarak ortaya koymaktadir. Ayrica, bazi durumlarda
geleneksel derin 6grenme mimarilerinin, transformer tabanli modellere kiyasla daha

yiiksek dogruluk ve daha diisiik donanim ihtiyaciyla 6ne ¢ikabildigi gozlemlenmistir.

V1 veri seti lizerinde egitilen modellerin egitim siireclerinde farkli epoch degerleri (5,
10, 16, 20) ile birlikte erken durdurma yontemi uygulanmistir. Her modelin dogrulama
verisinde erken durdurma ile elde edilen epoch degerleri referans alinmistir. Bu
baglamda, GRU modeli 12. epoch’ta 0.97 oraninda en yiiksek dogruluk degerine sahip
model olurken, onu sirasiyla LSTM (0.96), BERTurk (0.96), CNN (0.94) ve GPT-2
(0.91) takip etmistir. Geleneksel derin 6grenme mimarileri (6zellikle GRU ve LSTM)

transformer tabanli modellere gore smiflandirma basarimi agisindan daha yiiksek
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dogruluk elde etmis olup daha az kaynak (6zellikle GPU bellegi) tiiketmislerdir. Her

bir modelin erken durdurma noktasindaki basar1 metrikleri Tablo 5.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 5.1: Modellerin (early stop degeri) epoch degerleriyle ¢ahistirildigindaki

dogruluk, f1-skoru ve egitim siiresi

Model epoch dogruluk f1-skoru egitim stiresi
dk : sn

CNN 16 0.947 0.95 0:53

LSTM 10 0.962 0.96 0:09

GRU 12 0.970 0.97 0:12

GPT-2 14 0.910 0.91 6:47

BERTurk 10 0.960 0.96 1:43

Tablo 5.1’e bakildiginda, egitim siiresi ve f1-skoru birlikte degerlendirildiginde LSTM
modeli hem kisa siirede egitilmis olmas1 hem de yiiksek performansi sayesinde en
verimli segenek olarak one ¢ikmistir. GRU da benzer bir basar1 gosterse de egitimi
LSTM modeline gore biraz daha uzun siirmiistiir. BER Turk ise ytliksek dogruluk degeri
iretmesine ragmen, egitim siiresi olduk¢a uzun stirmiistiir. CNN, genel performans
acisindan diger modellerin gerisinde kalirken; GPT-2, en uzun egitim siiresine sahip

olmasi nedeniyle verimlilik a¢isindan dezavantajli bir konumda yer almistir.

Yapilan deneysel calismalar sonucunda, her bir modelin 6grenme kapasitesine ve
mimari yapisina bagl olarak farkli epoch degerlerinde degisen 6grenme egilimleri
gozlemlenmistir. Baz1 modellerde belirli epoch araliklarinda asir1 6grenme belirtileri
gozlemlenmis olsa da, bir¢ok durumda yiiksek dogrulukla beraber genelleme basarimi
da korunmustur. CNN modeli yaklasik 10. epoch’ tan sonra egitim dogrulugunun 0.99
oranina ulastig1, dogrulama dogrulugunun ise 0.95 civarinda sabitlendigi goriilmiis ve
16. epoch’ ta overfitting belirtileri ortaya ¢ikmistir. LSTM modeli 0.98 dogrulukla en
yuksek performansi elde etmis olup 8 - 12. epoch araliginda dogrulama kaybinda artig
gozlenmistir. Hem egitim hem dogrulama egrilerinin paralel seyretmesiyle birlikte en
kararl1 ve giivenilir sonuglardan birini epoch=>5 civarinda iiretmistir. GRU modeli ise
0.96 dogruluk ile istikrarli bir genelleme basarimi sergileyerek LSTM” e kiyasla daha
az parametreye sahip olmasi nedeniyle overfitting egilimi daha geg, yaklasik 12. epoch
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civarinda ortaya ¢ikmistir. GPT-2 modeli 0.91 dogruluk diizeyine ulasmistir. Yiiksek
parametreli yapisi nedeniyle kiiciik veri setinde erken epoch degerlerinde asiri
ogrenme egilimi gostermistir. BERTurk modeli ise %96 dogruluk oraniyla basarili bir
sonug elde etmisse de uzun siireli fine-tuning (10 - 20 epoch) islemlerinde pretrained
agirliklarin bozulmasiyla kiiciik dalgalanmalar gostermistir. Veri setinin dengeli fakat
siirlt boyutu ile modellerin farkli karmagsiklik diizeyleri birlikte degerlendirildiginde,
ozellikle LSTM, GRU ve CNN modelleri belirli epoch araliklarinda overfitting
olusmadan ytiiksek dogruluk (0.95-0.98) ve giiclii genelleme kabiliyeti géstermistir. Bu
bulgular, uygun epoch se¢imi, dropout oran1 ve erken durdurma stratejilerinin derin
6grenme modellerinin giivenilir bigimde optimize edilmesinde kritik bir rol oynadigini

ortaya ¢ikarmistir.

Ilerleyen ¢alismalarda, overfitting etkilerini azaltmak amaciyla farkli yapay zeka
modellerinden iretilmis metinlerle veri ¢esitliliginin artirilmasi ve regularization
tekniklerinin (6rnegin L2 veya weight decay) optimize edilmesi uygulanabilir bir
yaklasim olarak degerlendirilmektedir. Ayrica, dropout oranlarinin yeniden
ayarlanmasi ve katman dondurma (layer freezing) stratejilerinin dikkatli bigimde
kullanilmasiyla modellerin genelleme kapasitesinin daha da gii¢clendirilebilecegi

distinilebilir.

Modelimizin dogruluk ve genelleme basarimini mevcut literatiirdeki yaklagimlar
baglaminda degerlendirmek amaciyla, benzer calismalardan elde edilen sonuglar

Tablo 5.2° de karsilastirmali olarak verilmistir.
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Tablo 5.2 : Literatiirdeki benzer ¢alismalarla yapilan karsilastirma tablosu

Calhisma Yapay Zeka Araci Dil Ornek Sayisi Yontem Accuracy (test) F1-score
(Schaaff, Schlippe ve Chatgpt Ingilizce, 300 XGBoost 0.90 0.90
Mindner 2024) Fransizca, 300 Random Forest 0.94 0.94

Almanca, 300 MLP 0.94 0.93
Ispanyolca 300 0.94 0.94
0.98 0.98
0.95 0.95
0.97 0.97
0.99 0.99
0.87 0.87
0.88 0.89
0.87 0.86
0.90 0.90
(Bafna ve ark 2024) ChatGP,LLaMa, Ingilizce 125000 RoBERTa fine tuned 0.88 0.88
Cohere, Davinci, RoBERTa +BiLSTM 0.80 0.80
Dolly-v2, RoBERTa +GRU 0.80 0.84
(Wang, Li ve Li, 2024) Belirtilmemis Ingilizce 1378 BERT 0.977 -
(Wani ve ark., 2024) ChatGPT, Bard Ingilizce 20000 BERT+CNN 0.98 0.99
BERT+LSTM 0.98 0.99
BERT+GRU 0.97 0.98
(Guo ve ark. 2023) ChatGPT Ingilizce, 12.575 RoBERTa fine tuned, 0.98 0.98
Cince 11.683 0.96 0.96
(Er & Cogalmis, 2024) ChatGPT-3.5 Tiirkge 1941 LSTM 0.88 -
Onerilen ¢alisma ChatGPT-4 Tiirkge 2000 CNN 0.95 0.96
LSTM 0.98 0.98
GRU 0.97 0.97
BERTiirk 0.96 0.96
GPT-2 0.91 0.92
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Caligmalardaki dil farkliliklari, veri seti boyutlar1 ve kullanilan modellerin ¢esitliligi,
dogrudan bir performans karsilastirmasi yapmayi giiclestirmektedir. Ancak genel
olarak derin 6grenme tabanli modellerin (6zellikle BERT tabanli yapilar, LSTM ve
GRU) metnin insan m1 yoksa yapay zeka tarafindan mu iiretildigini yliksek dogrulukla
ayirt edebildigi goriilmektedir. Bununla beraber tabloda 6nerilen ¢aligma kisminda yer
alan dogruluk degerleri, overfitting gézlenmeyen ve genelleme basarimi en yiiksek
olan epoch degerlerinden yola ¢ikarak tercih edilmistir. Bu nedenle, sunulan
sonuglarin yalnizca yiiksek dogruluk degil ayn1 zamanda modelin giivenilirligini ve
kararliligini da yansittig1 diisiniilmektedir. Son olarak onceki ¢aligmamizda (Er &
Cogalmis, 2024) tablodaki yerini almistir. ChatGPT-3.5 tarafindan iiretilen Tiirkce
akademik metinleri igermekte olup LSTM modeliyle 0.88 dogruluk elde edilmistir. Bu
calismada ise veri seti ChatGPT-4 ile giincellenmis, 6rnek sayisi artirilmis ve CNN,
LSTM, GRU, BERTiirk, GPT-2 gibi farkli modellerle karsilagtirma yapilmistir.
Sonuglar, 6zellikle LSTM modelinde 0.98 dogruluk ve 0.98 fl-skoru ile dnceki

calismaya kiyasla belirgin bir gelisme gostermistir.

Insan ve yapay zeka tarafindan iiretilmis Tiirkce akademik makale 6zetlerinden elde
edilen metinleri smiflandirmaya yonelik bes farkli model incelenerek
karsilastirilmigtir. Uygulanan modeller arasinda CNN, LSTM, GRU gibi klasik derin
O0grenme mimarileri ile 6nceden GPT-2, BERTurk gibi egitilmis transformer tabanl
modeller yer almis olup, modellerin hem siniflandirma basarimi hem de sistem kaynak
kullanimlar1 (GPU, RAM, CPU) detayl sekilde analiz edilmistir. Transformer tabanl
modeller yiliksek dogruluk saglasa da 6zellikle GPT-2'nin egitim siiresi ve GPU bellek
kullanim1 oldukga yiiksektir. Buna karsilik GRU ve LSTM gibi modeller daha az
kaynak kullanarak oldukca yiiksek performans sunmustur. Bu durum, kaynak kisith
sistemlerde gelencksel modellerin hala gii¢li bir alternatif oldugunu géstermektedir.
Sonug olarak, yapay zeka destekli metin tespiti gibi gorevlerde model basarimi kadar
verimlilik ve kaynak kullanimi da dikkate alinmalidir. LSTM modeli, bu ¢alismada
hem dogruluk hem de verimlilik agisindan en dengeli sonuglar1 sunan model olmustur.
Gelistirilecek sistemlerin 6lgeklenebilirligi agisindan bu tiir karsilastirmalar 6nemli bir

yol gosterici olacaktir.
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