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Dijital medyanin yayginlasmasi, sahte haberlerin toplumu olumsuz etkilemesine yol agmaktadir. Ozellikle
sosyal medya platformlari, yanlis bilgilerin hizla yayilmasina sebep olmaktadir. Bu durum bireylerin
yanlis yonlendirilmesine, toplumsal kutuplasmaya ve giiven kaybima yol agmaktadir. Bu nedenle, sahte
haberlerin hizl1 ve giivenilir bir sekilde tespiti ¢cagimizin en dnemli sorunlarindan biri haline gelmistir. Bu
calismada, derin 6grenme ve dogal dil isleme (NLP) tabanli yenilik¢i bir haber teyit sistemi gelistirilmistir.
Sistem, dijital haber iceriklerinin dogrulugunu analiz ederek, kullanicilar1 yanlis bilgilendirmeden
korumay:1 hedeflemektedir. Gelistirilen model, haber metinlerini Zemberek kiitiiphansiyle isleyerek
optimize etmekte, ardindan BERT tabanli Ozetleme yontemleriyle metinlerin anlamini
zenginlestirmektedir. Zemberek, Tiirkge metinlerin dogal dil isleme siireglerini kolaylastirirken, SBERT
modeli ise haber igeriklerinin daha derin anlamsal analizini gergeklestirmektedir. Ayrica YAKE
algoritmasi haber igeriklerinden anahtar kelimeler ¢ikararak giivenilir kaynaklarla karsilagtirilmasini
kolaylastirmaktadir. Metinler arasindaki anlamsal benzerlik SBERT modeli kullanilarak 6l¢iilmektedir.
Kelime bazli benzerlikler ise N-gram yontemiyle 6lgiilmektedir. Bu iki yontemden elde edilen sonuglar
birlestirilerek, haberin dogruluk skoru hesaplanmakta ve kullanictya sunulmaktadir. Onerilen sistem, sahte
haberlerin tespitinde yiiksek dogruluk oranlari sunmakta ve gergek zamanli veri analizi sayesinde giincel
olaylardaki yanlis bilgileri hizla belirlemektedir. Cok dilli ve ¢ok modaliteli bir yapiya kavusturulmasi
hedeflenen sistemin uluslararasi sahte haber tespiti i¢in de etkili bir ¢6ziim sunmasi hedeflenmektedir.
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The proliferation of digital media causes fake news to negatively affect society. Social media platforms,
in particular, cause false information to spread rapidly. This situation leads to misdirection of individuals,
social polarization and loss of trust. Therefore, rapid and reliable detection of fake news has become one
of the most important problems of our time. In this study, an innovative news verification system based
on deep learning and natural language processing (NLP) has been developed. The system aims to protect
users from misinformation by analyzing the accuracy of digital news content. The developed model
optimizes news texts by processing them with the Zemberek library, and then enriches the meaning of the
texts with BERT-based summarization methods. While Zemberek facilitates the natural language
processing of Turkish texts, the SBERT model performs deeper semantic analysis of news content.
Moreover, the YAKE algorithm extracts keywords from news content, thereby facilitating its comparison
with reliable sources. Semantic similarity between texts is measured using the SBERT model. Word-based
similarities are measured with the N-gram method. By combining the results obtained from these two
methods, the accuracy score of the news is calculated and presented to the user. The proposed system
offers high accuracy rates in detecting fake news and quickly identifies misleading information in current
events thanks to real-time data analysis. The system, which is intended to be enhanced with a multilingual
and multimodal structure, is also expected to provide an effective solution for international fake news
detection.
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Giris

Son zamanlarda dijital medyanin hizli bir sekilde popiiler
olmastyla beraber bireylerin ve topluluklarin da bilgiye
erigimi artmistir. Bu erisimin artmasiyla beraber sahte
haberler de artarak kolay bir sekilde yayilmistir. Her birey
haber iireticisi veya paylagimcisi haline gelmistir. Bununla
beraber, haberlerin dogruluk ve giivenilirlik agisindan
denetlenme ihtiyaci da artmistir. Bilgilerin hizla yayiliyor
olmasi, 6zellikle dogrulugu teyit edilmemis ya da kasith
olarak olusturulmus sahte haberlerin toplum {izerinde ciddi
etkiler birakmasina sebep olmaktadir. Ozellikle ulusal
giivenlik, kisisel haklar, sosyal diizen ve kamu saglig1 gibi
kritik  konulardaki sahte haberler; bireylerin yanlis
yonlendirilmesine, toplumun manipiilasyonuna ve yanlis
bilgilendirmeye yol acarak ciddi sosyal, ekonomik ve politik
sonuglara sebep olmaktadir. Bu durumlar dikkate alinirsa
giivenilir bilgiye ulasmak giderek daha zor ve dnemli hale
gelmistir [1,2]. Sahte haberlerin tespiti ig¢in yapilmis olan
calismalar, bilgi yogunlugunun fazla oldugu bu donemde
yetersiz kalmaktadir. Ozellikle dogrulama siirecinin hiz ve
giivenilirlik agisindan gereksinimleri dikkate alindig1 zaman,
insan giiciine dayali yontemler dl¢eklenebilirlik sorunlarina
sebep olmaktadir. Bu yiizden, derin 6grenme ve dogal dil
isleme (NLP) teknikleri kullanilarak gelistirilmis otomatik
haber teyit sistemleri 6nem kazanmaktadir [3]. Gelistirilmis
haber teyit sistemlerinin, sosyal medya platformlar1 ve dijital
haber siteleriyle entegrasyonu saglandiginda, kullanicilarin
yanlis bilgilendirilmesinin 6niine gegilmesinde kritik bir rol
oynayacaktir [4].

Haber metinlerini anlamli olacak sekilde analiz edebilmek
icin, Zemberek gibi kiitiiphaneler kullanilarak haberlerin
koklerine ayrilmasi, gereksiz kelimelerin temizlenmesi ve
metnin analize hazir hale getirilmesi saglanmaktadir. Sahte
haber tespitinin gelistirilmesi noktasinda, BERT ve SBERT
gibi derin 6grenme tabanli dil modellerinin imkan sagladig1
yiiksek dogruluk oranlari, 6zellikle climle temsillerinin
zenginlestirilmesinde etkili bir yontem olmaktadir [5]. Bu
modeller, metinlerin anlamsal diizeyde kiyaslanmasina
olanak tanirken, Chu vd. [6] 6nermis oldugu R-SBERT gibi
gelistirilen yaklagimlar, sahte haber tespitinin dogrulugunu
daha da arttirmaktadir. Metinlerin yiizeysel benzerliklerini
incelemek i¢in N-gram ve Kosiniis Benzerligi gibi dl¢iitler
de kullanilmaktadir. Lopez-Gazpio vd. [7] dogal dil
anlamada yaygin olarak kullanilan iki gérev olan anlamsal
metin benzerligi ve dogal dil ¢ikarimi {izerinde N-gram
tabanli model gelistirmiglerdir. Model, ciimlelerde farkl
uzunluktaki N-gramlar arasindaki iligkileri modellemek igin
kullanilmistir ve kelime tabanli modellere kiyasla 6nemli
iyilestirmeler saglanmigtir. Sosyal medya iizerindeki sahte
haberlerin tespitiyle alakali bagka bir ¢calismada da SVM ve
LSTM modelleri kullanilmis, &zellikle yiiksek dogruluk
oranlari ile sahte haberlerin hizli bir sekilde tespitinin dnemi
vurgulanmistir [8].

Haber teyit sisteminde, metinlerdeki en belirgin bilgilerin
one cikarilmasi i¢in YAKE gibi anahtar kelime cikarma
teknikleri de kullanilmaktadir. Campos vd. [9] YAKE
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tizerine yaptiklar1 ¢caligmada, modelin dil ve alan bagimsiz
olarak belgelerden anahtar kelime ¢ikariminda yiiksek
performans gosterdigi belirtilmistir. YAKE modeli,
haberlerin 6nemli kelimelerini one ¢ikararak incelenecek
igeriklerin ~ giivenilir ~ kaynaklarla  karsilastirilmasini
kolaylagtirmaktadir. Diger taraftan TF-IDF ve TextRank
algoritmalar1 birlestirilerek sunulan yontemde, metin
madenciligindeki anahtar kelime ¢ikariminin dogrulugunun
artirtlmasi hedeflenmistir [10]. Veri toplama asamasinda,
haber igerikleri web scraping ve RSS ile toplanmaktadir.
RSS protokolii, belirlenmis olan sitelerden giincel haber
iceriklerin  otomatik  olarak alinmasini  saglayarak
giincellenen igeriklere hizli erisim sunmaktadir. Web
scraping islemlerinde Selenium ve BeautifulSoup gibi
araglar kullanilarak her haber sitesine 6zgii HTML yapilarina
gore veriler toplanmaktadir [11]. Nair vd. [12], sosyal medya
tabanli sahte haber tespit ¢alismalarinda da vurguladig: gibi
veri madenciligi siireglerinde veri dogrulugu artirilirken
dogrulama siirecinin etkinligi de artirllmaktadir. Derin
O0grenme tabanli modellerin sunmug oldugu giiglii anlam
cikarimi yetenekleri geleneksel anahtar kelime ve yiizeysel
benzerlik 6lgiitleriyle birlestirilerek, sahte haber tespitinde
daha detayli bir ¢6ziim sunmaktadir. TOP-Rank algoritmast
gibi konu bazli siralama ydntemler ise, anahtar kelime
¢ikariminin dogrulugunu artirmak icin kullanilan diger bir
tekniktir [13]. Ayrica, Dinger vd. [14] siber zorbalik tespiti
calismasinda kullandigi makine O&grenmesi ve veri
madenciligi yontemleri de, dnerilen haber teyit sisteminin
altyapisinda kullanilabilecek nitelikte teknikler sunmaktadir.
Syed vd. [15] , sundugu hibrit 6grenme modeli, zayif
gozetimli Sgrenme teknikleriyle entegre edilerek sahte
haberlerin dogruluk oranlarini artirmaktadir. Bdylece
topluma dogru bilgi aktarma hedefine katki sunmaktadirlar.
Bu dogrulama sistemi, dijital medyada sahte haberlerin hizla
tespit edilmesi ve toplumun giivenilir bilgiye erisiminin
saglanmasi noktasinda gii¢lii bir arag olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Koru vd. [16] Twitter iizerinden paylasilan Tiirkce
haberlerin sahte olup olmadigini tespit etmek amaciyla
yapay zekd temelli caligma yiiriitmiistiir. Aragtirmada,
dogrulama platformlarindan elde edilen sahte haberler ve ana
akim medya hesaplarindan alinan gercek haberlerle
olusturulan TR FaRe News adli Tiirkce veri kiimesi
gelistirilmistir. Bu veri kiimesi, Zemberek kiitiiphanesi ile 6n
isleme tabi tutulmustur. Ardindan BoW, TF-IDF, Word2Vec
gibi vektorlestirme yontemleri ve ¢esitli makine 6grenimi
algoritmalar1 (SVM, RF, NB vb.) ile siniflandirilmistir. Daha
sonra, onceden egitilmis BERT ve BERTurk modelleri Bi-
LSTM ve CNN katmanlar1 ile genisletilerek hem
dondurulmus hem de serbest parametre yaklasimlariyla
incelemeye alinmustir.

Ozbay vd. [17] sosyal medyada yayilan sahte haberlerin
tespitine yonelik iki asamali bir model Onermistir. Ilk
asamada, yapilandirilmamis haber metinleri metin
madenciligi teknikleri ile islenerek sayisal ve dilsel
giirtiltiillerden arindirilmistir. Ardindan Vektor Uzay Modeli
(VUM) kullanilarak yapisal formata doniistlirilmiistiir.
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Ikinci asamada ise, ISOT sahte haber veri kiimesi iizerinde
toplam on farkli denetimli yapay zeka algoritmasi (Naive
Bayes, JRip, J48, Random Forest, SGD, LWL, DTNB,
Bagging, CvR, OneR) dort farkli egitim-test senaryosu ile
degerlendirilmistir.

Kulaksiz [18], Tiirk¢e ana akim medyada yer alan haberlerin
sahte mi gergek mi oldugunu tespit edebilen bir sistem
gelistirmistir. TRT Giindem ve Teyit.org kaynaklarindan
toplanan haberler on isleme adimlarindan gegirilerek
etiketlenmistir. Ozellik  ¢ikarimi igin  TF-IDF,
CountVectorizer ve Word2Vec yontemlerini kullanmistir.
Ardindan SVM, Lojistik Regresyon, Naive Bayes, K-NN,
Karar Agaci, Rastgele Orman, LSTM ve BERTurk
algoritmalar1 ile haberleri siniflandirmustir.

Onceki caligmalarda Tiirkce sahte haber tespiti icin farkli
yontemler  onerilmistir.  Ornegin, Koru vd. [16]
calismalarinda BERT ve BERTurk modellerini, Bi-LSTM
ve CNN katmanlariyla genisleterek Twitter iizerinde
paylasilan Tiirkce haberlerin siniflandirilmasimi
hedeflemistir. Ancak bu yaklasim, sabit veri kiimesi ile
sinirhi kalmig ve dinamik igerik akisina odaklanmamustir.
Ozbay vd. [17] ise sosyal medya verilerine dayali olarak iki
asamali bir model gelistirmis ve farkli denetimli makine
O6grenmesi algoritmalarini degerlendirmistir. Ancak gergek
zamanli veri toplama, &zetleme ve ¢ok katmanli benzerlik
analizine yer verilmemistir. Kulaksiz [18] tarafindan

gelistirilen ¢alismada ise, TF-IDF, Word2Vec ve
CountVectorizer  gibi  gelencksel  6zellik  ¢ikarim
yontemleriyle etiketlenmis Tiirkge haberler

simiflandirilmistir. Ancak bu yaklagim da 6zetleme ya da
semantik benzerlik temelli biitiinciil analiz yapisindan
uzaktir. Ger¢ek zamanli veri akismmi kullanan, SBERT,
BERTSum ve YAKE modellerini entegre sekilde
birlestirerek Tiirkce haber dogrulugunu analiz eden bir
sistem literatiirde sinirli sayidadir. Bu calismada 6nerilen
sistem, ger¢ek zamanli haber akisi ile veri toplama,
BERTSum ile metin 6zetleme, YAKE algoritmast ile anahtar
kelime ¢ikarimi, SBERT ile anlamsal ve N-gram ile yiizeysel
benzerlik analizini birlestiren ¢ok katmanli bir dogrulama
stireci sunarak Tiirkce igeriklere 6zel olarak énemli bir katki
sunmaktadir.

Calismada Onerilen yontem; haber metinlerinin islenmesi,
Ozetlenmesi, anahtar kelime ¢ikarimi ve benzerlik analizini
bir arada kullanan biitiinlesik bir yaklagim sunmaktadir.
Sistem, metinlerin giivenilir kaynaklardan alinan igeriklerle
kiyaslanarak dogrulugunun analiz edilmesi temeline
dayanmaktadir. Ik asamada, dijital ortamdaki haber
icerikleri Zemberek kiitiiphanesi kullanilarak dil 6n isleme
siirecine tabi tutulmaktadir. Sonrasinda BERT tabanl
cikarimsal Ozetleme yontemi olan BERTSum ile metinler
ozetlenmektedir. Ozetlenen metinlerden YAKE algoritmast
araciligiyla anahtar kelimeler ¢ikarilmakta ve bu kelimeler
giivenilir haber kaynaklariyla eslestirilmektedir. Son olarak,
metinler arasindaki benzerlikler SBERT modeli ile anlamsal
diizeyde ve N-gram yontemi ile kelime diizeyinde analiz
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edilmektedir. Elde edilen sonuglar Ortak Skor hesabi ile
birlestirilerek haberin dogruluk derecesi hesaplanmaktadir.
Bu cok asamali sistem sayesinde, sahte haberlerin tespiti
hem igerik derinligi hem de yiizeysel benzerlik acisindan
kapsamli bir sekilde gergeklestirilmektedir.

Mevcut literatiirde sahte haber tespiti lizerine yapilan
calismalarin biiylik bir kismi sabit, etiketlenmis veri
kiimeleri iizerinde gergeklestirilmistir. Ger¢cek zamanly,
dinamik haber akiglariyla ¢alisan sistemler oldukga sinirli
kalmistir. Bu ¢aligmanin literatiire katkisi, sahte haberlerin
tespitine yonelik gelistirilen sistemin gercek zamanli veriyle
calisabilmesi, hem anlamsal hem yiizeysel benzerlikleri
birlestiren 6zgiin Ortak Skor algoritmasini igermesi ve
Tiirkce haber igerikleri {izerinde yiiksek basari oranlari
sunabilmesidir. Literatiirde SBERT, YAKE ve BERTSum
gibi bilesenlerin birlikte kullanildigi, 6zellikle Tiirkce
igerikler lizerinde calisan ve giivenilir kaynaklara dayali
otomatik referans eslemesi yapan sistem sayisi oldukca
sinirhdir. Ayrica, gelistirilen "Ortak Skor" algoritmasi ile
birden fazla benzerlik yonteminin agirlikli kombinasyonu
gerceklestirilerek  daha dogruluklu bir tespit modeli
sunulmustur. Gergek zamanli veri kullanimi, verilerin
islenebilmesi, ¢ok asamali analiz yapisi ve yerli
kaynaklardan otomatik igerik ¢gekme mekanizmasi ile bu
calisma, Tirkce haber dogrulama sistemlerine hem
metodolojik hem de uygulamali anlamda 6zgiin bir katki
sunmaktadir. Ozellikle kriz donemlerinde ortaya gikan bilgi
kirliligiyle basa ¢ikmak igin sistemin uygulama alanini
genisletmekte ve bu yoniiyle literatiire katk: saglamaktadir.

Materyal ve Metot
Veri Seti Kullanimi ve Veri Toplama Siireci

Bu calismada, sabit ve 6nceden etiketlenmis bir egitim veri
seti kullanilmasindan ziyade, sistemin gercek zamanli ve
giincel haber igerikleri iizerinde g¢alismasi hedeflenmistir.
Onerilen sistem gercek zamanli haber akislari {izerinde
calismak tizere tasarlanmigtir. Veri toplama siireci
kapsaminda, Tiirkiye’de yer alan haber kaynaklarindan RSS
protokolii ve web scraping (Selenium ve BeautifulSoup)
teknikleriyle anlik haber igerikleri toplanmaktadir. Cekilen
haberler baslik, igerik, yayin tarihi ve haber baglantis1 (URL)
bilgilerini igermektedir. Ornekleme siirecinde, farkli
temalarda (giindem, saglik, siyaset, kriz anlar1 vb.) yaklagik
300 adet haber metni {izerinde deneme yapilmistir. Boylece,
sistemin yalnizca ge¢mis verilere degil, glincel ve dinamik
iceriklere dayali analiz yapabilmesi saglanmistir.  Bu
yaklasim, sahte haber tespit siirecini daha esnek ve giincel
hale getirerek, 6zellikle kriz donemleri gibi bilgi akisinin hizli
ve degisken oldugu durumlarda daha etkili sonuglar elde
edilmesine olanak tanimaktadir. Elde edilen veriler, 6n isleme
adimlarinin ardindan 6zetleme, anahtar kelime ¢ikarimi ve
benzerlik analizi siireclerine dahil edilmekte ve sistem bu
veriler iizerinden haberlerin dogrulugunu
degerlendirmektedir.

Metin Ozetleme Yontemleri

Metin Ozetleme, bir veya birden fazla metindeki bilgileri
analiz ederek 6nemli noktalari se¢ip daha kisa ve anlamli bir
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bicimde sunan dogal dil igleme yontemidir. Bu siireg,
metindeki temel fikirleri ve mesajlar1 kaybetmeden
kullaniciya bilgi yiikiinii azaltarak hizli ve etkili bir sekilde
sunmay1 amaglar [19].

Cikarimsal metin 6zetleme, orijinal metindeki 6nemli climle
veya ifadeleri secerek olusturulan, dogal dil isleme (NLP)
alaninda sik¢a kullanilan bir metin 6zetleme yontemidir. Bu
yontem, metni yeniden yazmak yerine, dogrudan metindeki
onemli boliimleri segerek dzet olusturmaktadir. Cikarimsal
metin 6zetlemede, her climle veya ifadenin dnem derecesi,
kelime sikligi, climle uzunlugu, metindeki konumu ve
baglamsal iliskiler gibi Olgciitlerle Dbelirlenmektedir.
Cikarimsal 6zetleme yontemleri, dilbilgisi hatasi yapmamast
ve baglamsal anlamin korunmasini saglamasi sebebiyle
avantajlidir [20]. Ayrica, biiyiik veri kiimelerinde hizli ve
etkili bir sekilde uygulanabilmektedirler. Ancak bu yontem,
metindeki climleleri oldugu gibi kullandigi igin 6zetin akici
olmamasi gibi dezavantajlara sahiptir [21]. Cikarimsal
Ozetleme, haberlerin, akademik makalelerin ve yasal
belgelerin 6zetlenmesi gibi pek ¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Cikarimsal metin 6zetlemede istatistiksel
yontemlere bakildigi zaman kelime frekans analizi,
metindeki en sik kullanilan kelimeleri belirleyerek 6zetleme
stirecinde 6nemli ciimlelerin segilmesini saglar. TF-IDF
yontemi ise bir terimin belirli bir belgede ne kadar 6nemli
oldugunu belirlemek i¢in kullanilir [22].

Graf tabanli yontemlerden TextRank, graf iizerinde
derecelendirme yaparak en 6nemli ciimleleri belirleyerek bir
0zet olusturur. LexRank ise PageRank benzeri bir algoritma
kullanarak climlelerin 6nem derecesini hesaplar. Her iki
yontem de 6zetleme siirecinde en anlamli ciimleleri segmek
icin kullanilmaktadir [23]. Kiimeleme tabanli ydntemler,
climleleri  benzerliklerine gore gruplandirarak &zet
olusturmaktadir. K-Means ise climleleri 6zelliklerine gore
belirli sayida kiimeye ayirir ve her kiimeden merkezi
ctimleleri segerek 6zet olusturur [24].

Semantik analiz yontemleri, metindeki anlamsal iligkileri
inceleyerek oOzetleme yapar. LSA (Latent Semantic
Analysis), tekil deger ayrisimi  kullanarak ciimleleri
vektorlere doniistliriip bu vektorler arasindaki benzerliklere
gore metnin derin anlamsal yapisint analiz eder.
Word2Vec/GloVe ise kelimeleri vektdr uzaymda temsil
ederek kelimeler arasindaki baglamsal iligkileri 6grenir ve bu
bilgiyi Ozetleme siirecinde kullanir [25]. Derin 6grenme
tabanlt yontemler, climlelerin Onemini belirlemek ve
6zetleme yapmak icin farkli sinir ag1 yapilarindan faydalanir.
DNN, CNN, LSTM ve GRU, BERT tabanli yontemler 6rnek
olarak verilebilirr, BERTSum ise, BERT tabanli bir
¢ikarimsal 6zetleme yontemidir ve metin 6zetleme gorevleri
icin Ozellestirilmistir. Bu model, BERT'in ciimle diizeyinde
anlam yakalama yetenegini kullanarak metindeki 6nemli
ctimleleri seger. BERTSum, metni bir dizi climle olarak isler
ve her bir ciimlenin dzetleme i¢in énemini belirler. Onem
derecelerine gore siralanmis olan climlelerden 6zet olusturur.
BERTSum, diger ¢ikarimsal yontemlere gore baglamsal
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anlam1 daha iyi korumasi ve yiiksek dogruluk saglamasiyla
one ¢ikmaktadir [26].

Anahtar Kelime Cikarma

Anahtar kelime ¢ikarma, bir metin belgesindeki ciimle
Obeklerinin veya kelime Obeklerinin ¢ikarilmast igin
kullanilmaktadir. Ozellikle bilgi arama, belge siniflandirma
ve dzetleme gibi alanlarda 6nemli olup, metinle ilgili anahtar
bilgileri ayiklayarak verimli analiz yapilmasina olanak tanir.
Kullanilan teknikler arasinda istatistiksel analiz, NLP
algoritmalart ve makine Ogrenimi bulunur. Literatiir
calismalarinda yer alan TF-IDF, RAKE, YAKE ve
KeyBERT modelleri incelenmistir. RAKE algoritmasi,
metinlerdeki anahtar kelimeleri belirlemek i¢in kelime
frekansi ve kelime gruplarinin derecelerini kullanarak etkili
bir sekilde calisir ve 6zellikle stop-word'leri filtreleyerek
onemli kelime dbeklerini ¢ikarir. TF-IDF yontemi ise, bir
terimin bir metin i¢inde sik goriilme sikligini (TF) ve diger
metinlerde ne kadar nadir gectigini (IDF) degerlendirerek,
kelimenin énemini istatistiksel olarak belirlemektedir [27].

Bu c¢alisma i¢in metindeki ciimle veya kelime 6beklerinden
baglamsal vektor temsillerinden kosullu benzerlikte en
yiiksek puani alan ciimle ve 6bekleri anahtar kelime olarak
veren KeyBERT ve metin 6zelliklerini kullanarak otomatik
anahtar kelime ¢ikarimina yonelik denetimsiz bir yaklagim
kullanan YAKE algoritmas1 kullanilmistir.

YAKE (Yet Another Keyword Extractor), herhangi bir
egitim veri seti veya dis kaynak ihtiyact olmadan tekil
dokiimanlardan yerel istatistiksel 6zelliklere dayali olarak
otomatik anahtar kelime ¢ikarimi yapan hafif ve denetimsiz
bir algoritmadir. Dil ve alan bagimsizhigi ile egitim veri
setine ihtiyag duymamasi, oOzellikle veri eksikligi olan
durumlarda tercih edilmesini saglar. Incelenen ¢alismada,
YAKE, TF-IDF, RAKE ve TextRank gibi yontemlere
kiyasla daha yiiksek dogruluk ve esneklik sunmustur. YAKE
modeli, bes ana adimdan olusan bir is akisi ile ¢aligmaktadir.
Ik adimda metin 6n isleme gerceklestirilir ve aday terimler
tanimlanir. Daha sonra, aday terimlerin istatistiksel
ozellikleri ¢ikarilir ve bu 6zellikler kullanilarak terimlerin
onem derecesi hesaplanir. Ugiincii adimda, terimler
birlestirilerek N-gram ifadeler olusturulur ve bu ifadelerin
aday anahtar kelime puanlar1 hesaplanir. Son olarak, benzer
anahtar kelimeler veri temizleme asamasinda filtrelenir ve
aday anahtar kelimeler 6nem derecesine gore siralanir. Bu
sire¢, YAKE’nin metinden baglam bagimsiz olarak en
uygun  anahtar  kelimeleri  ¢ikarma  kabiliyetini
desteklemektedir [9].

Benzerlik Degerlendirme Yontemleri
Kelime ve Karakter Diizeyinde Benzerlik Yontemleri

N-gram tabanli benzerlik, istatistiksel dil modellerinde
kullanilan yaygin bir uygulamadir. Yakin zamanlarda
kullanilan climle yerlestirme modelleri, unigram (kelime)
yerlestirmeleri bigram yerlestirmelerle tamamlamistir. Her
iki ciimle ¢ifti icin tek bir kelimeden maksimum N kelimeye
kadar degisen bitisik kelime dizilerini ¢ikarilir ve tiim N-
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gram ¢iftleri i¢in bir matris olusturulur. Olusturulan matrisin
kosegeni 1 grami (tek kelime) temsil ederken, sag tarafta yer
alan kareler daha uzun N-gramlar1 temsil etmektedir. Her
adimda, onceki N-grama bir kelime daha eklenir. Dikkate
alinmast gereken maksimum N-gram boyutu bir
hiperparametredir (N) ve y-x < N kosulunu saglamaktadir.
Boylece, S climlesi i¢cin model tarafindan islenen toplam N-
gram sayist Denklem 1 gibi hesaplanmaktadir.
IS|.N = X} (1)
N =1 oldugunda, N-gram sayisi |S] 'ye esit olur. Yani
kosegendeki eleman sayisi (N = |S] sayisi) bir {ist iiggendeki
eleman sayisina esittir. Tanimlanan boyut |S| matrisidir ve
Denklem 2’de oldugu gibi hesaplanmaktadir.
i i @
N-gram modeli, baglam bilgisini kelime tabanli bir dikkat
modeline agilamak agisindan alternatif temellerden (RNN'ler
veya CNN'ler) daha iistiin sonuglar gostermistir [7].

Benzerlik, bazi metotlarda mesafe oOlglimii ilkesine
dayanirken bazi metotlarda iligki seviyesi belirlenmesi
ilkesine dayanir. Yaygin olarak kullanilan bir diger benzerlik
6lgme yontemi de Kosinilis benzerligidir ve bu ¢alismada
kullanilmistir. Kosiniis benzerligi iki vektoér arasindaki
kosiniis agisin1 ¢ok boyutlu bir uzayda hesaplayarak vektorler
arasindaki benzerligi 6l¢gme metodudur [28]. Denklem 3’ te
Kosiniis benzerligi hesaplama fonksiyonu goriilmektedir.

benzerlik = cos(8) = | AXB _ _ __ Biz AiBi

Allx||Bl|
l4llx1151] \/Z’ilﬂA?x\/Z?ﬂBiz

3)

Anlamsal Benzerlik Yontemleri

Anlamsal metin benzerligi, iki metnin ne kadar benzer
oldugunu belirlemektedir. Anlamsal benzerlik, makine
gevirisi, 0zetleme, metin liretme, soru yanitlama, diyalog ve
konugma sistemleri gibi pek ¢ok uygulama alaninda
degerlendirme amaciyla kullanilmaktadir. Anlamsal metin
benzerligi ¢alismalar Ingilizce’de oldukga yaygindir ve bu
calismalar insanlar tarafindan isaretleme yapilarak benzerlik
Olciit degerleri verilmis veri kiimelerine dayanmaktadir.
Ancak, isaretleme yapmak maliyetli ve zaman alan bir istir.
Son zamanlarda, makine ¢evirilerindeki basarinin artmasi ve
coklu dil modellerinin gelistirilmesiyle Dbirlikte veri
kiimelerinin bir dilden digerine c¢evrilerek kullanilmasi
miimkiin hale gelmistir [29].

Sentence-BERT (SBERT) ile metin benzerligi, siyam ve
ticlii ag yapilarimi kullanan 6nceden egitilmis BERT agimin
(veya diger transformer modellerinin) bir modifikasyonudur.
Model, anlamsal olarak benzer ciimleler i¢in vektdr uzayinda
birbirine yakin sabit boyutlu ciimle gommeleri
tiretmektedir. Ciimleler arasindaki anlamsal benzerligi
6lemek icin kullanmilan BERT tabanli bir modeldir [5].
Metinlerin anlam benzerligini analiz etmek amaciyla
tasarlanmig olan SBERT, ciimle gomiiliilerini
hesaplamaktadir (Denklem 4).
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SBERT — gom;, = BERTModeli(Ctumley) (4)

Ardindan bu gomiililler arasindaki kosiniis benzerligini
degerlendirmektedir (Denklem 5).

SBERT—gém; -SBERT —gom

SBERT — Benzerlik =
|IsBERT—gom ||/||SBERT - gom; ||

(5)

Bu ciimle benzerlikleri {izerinden referans 6zet ciimleleri ile
aday Ozet climleleri arasindaki anlamsal benzerlikler de
oOlciilebilir.

Dogal Dil islemede Degerlendirme Metrikleri

Metin 6zetleme ve makine g¢evirisi gibi dogal dil isleme
(NLP)  uygulamalarinda, Ozetleme  performansini
degerlendirmek  ig¢in  ¢esitli  otomatik  metrikler
kullanilmaktadir. Bu metrikler, iiretilen metinlerin referans
metinlerle ne kadar uyumlu oldugunu &lgerek modellerin
dogrulugunu ve etkinligini belirlemeye yardimei olur.

Calismada da kullanmis oldugumuz ROUGE metrigi,
Ozellikle otomatik metin  Ozetleme  sistemlerinin
degerlendirilmesinde kullanilan bir metriktir. N-gram,
kelime dizisi ve en uzun ortak alt dizilim (LCS) gibi
Ol¢timlerle, sistem tarafindan iiretilen Ozetlerin referans
Ozetlerle ortiisme derecesini degerlendirir. ROUGE'un gesitli
varyantlar1 bulunmaktadir [30]. Bunlar su sekildedir;

e  ROUGE-N: Sistem ve referans dzetler arasindaki N-
gram Ortiismelerini hesaplar.

e ROUGE-L: En uzun ortak alt dizilimleri kullanarak
climle diizeyindeki benzerlikleri degerlendirir.

e ROUGE-S: Atlanmig bigramlar1 (skip-bigram)
dikkate alarak esnek kelime ¢iftleri arasindaki
Ortiismeleri Glger.

e ROUGE-W: Agirlikli LCS tabanli istatistikleri
kullanarak ardigik LCS'leri daha fazla 6nemser. Bu
metrik, ardisik kelime dizilimlerinin &nemini
vurgulayarak, 6zetlerin referans metinle daha tutarli
olmasini saglar [30].

ROUGE, o0zellikle 0Ozetleme sistemlerinin referans
Ozetlerdeki oOnemli bilgileri ne kadar iyi kapsadigini
belirlemede etkilidir.

Diger metriklere bakildigi zaman BLEU, makine gevirisi
ciktilarimin kalitesini degerlendirmek i¢in kullanilan bir
metriktir ve paylastigit N-gramlar tizerinden dogruluk
skorunu hesaplayan ve g¢evirilerin insan ¢evirilerine
benzerligini dlgen bir metriktir [31]. METEOR, kelime
kokleri, es anlamlilar ve kelime sirasimi dikkate alarak
makine cevirisi ¢iktilarinin referans gevirilere uyumunu
Olgen ve insan yargilartyla daha yiiksek korelasyon
saglamay1r amagclayan bir degerlendirme metrigidir [32].
BERTScore, BERT gibi 6nceden egitilmis dil modellerinin
baglamsal kelime gomme temsillerini kullanarak iki metin
arasindaki anlamsal benzerligi Olgen bir degerlendirme
metrigidir. Bu metrik, {retilen ve referans metinler
arasindaki her bir token i¢in gomiimleri karsilagtirarak
benzerlik skorlar1 hesaplar [33]. MoverScore, baglamsal
kelime gommeleri ve EMD (Earth Mover's Distance)
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yontemini kullanarak metinler arasindaki benzerligi en
diisiik tasima maliyeti iizerinden 6lgen ve insan yargilariyla
yiiksek korelasyon saglayan bir degerlendirme metrigidir
[34].

Bulgular ve Tartisma

Yapilan ¢aligma, haber sitelerinde yer alan haberleri gekip
analiz ederek onlarin ger¢ek mi yoksa siipheli mi oldugunu

Incelemek istedigimiz haber, herhangi bir haber sitesinden
veya sosyal medyadan yaymlanan bir haber olabilir.
Incelenecek olan haber otomatik olarak cekilmekte ve
islenmektedir. Gerekli islemler yapilan haber igeriklerinden
anahtar kelimeler ¢ikarilmaktadir. Cikarillan anahtar
kelimelerle, giivenilir haber kaynaklar1 olarak belirlenen
Anadolu Ajanst ve Teyit.org siteleri iizerinden eslesen
igerikler aranmaktadir ve eslesen haberler otomatik olarak

belirlemeye yonelik bir siiregten olugmaktadir. Bu ¢aliymada gekilmektedir. ) Ardindan benzerlik analizi
sabit bir veri setine bagli kalinmadan, giincel haber gergeklesmektedir.
iceriklerinden yararlanilarak bir sistem tasarlanmuistir.
URL'den Haber Cekme .
= (Selenium ve Metin On Metin Anahtar Anahtar Kelime Metin Benzerlik Gergek Haber
URL Web Driver) > isleme Ozetleme Kelime ile Haber Cekme Karsilastinlmasi /
| -] Cikarma -~
(Zemberek ) = Anlamsal Benzerlik
o . (BERTSum) (Selenium ve (SBERT) ve
= - [Ktiiphanesi) YAKE Web Driver) Kelime Benzerligine
oV (N-gram) gore Sahte Haber
Ortak Skor Hesabi

Sekil 1. Stipheli haberlerin tespiti i¢in dnerilen sistem modeli

Stipheli haberlerin tespiti i¢in Onerilen modelin ilk
asamasinda, haberlerin bulundugu URL’lerden veya CSV
dosyasina kaydedilmis olan haber iceriklerinden olusan bir
haber verisi ¢ekilmektedir.

CSV dosyasina kaydedilmis olan haber igerikleri baglik,
yazar, tarih, kaynak ve metin bilgilerini i¢ermektedir.
Asagida, bu verilerden bir haber 6rnegine ait igerik telif
hakki ve gizlilik nedeniyle sinirl bir sekilde sunulmustur:

"Gazeteciler 1 Nisan sakasi yaparsa ne olur ?
Gaye Giillii /31.03.2025
Istanbul

1 Nisan, diinya genelinde saka giinii olarak kutlaniyor. Bazi
kaynaklar bu saka geleneginin 16. yy.’da Fransa’da ..."

Tam haber icerikleri sistem tarafindan 6zetleme ve anahtar
kelime ¢ikarma iglemleri igin kullanilmistir. Yukarida sadece
temsil edici drnek gosterilmistir.

URL’den ¢ekilecek haberler icin Selenium ve Web Driver
kullanilarak tarayici otomasyonu saglanmakta ve haber
metinleri otomatik olarak alinmaktadir. Cekilen haber
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metinleri daha sonra Zemberek kiitiiphanesi ile 6n isleme
tabi tutulmaktadir. On islemlerde gereksiz kelimeler
cikartilir ve metin dogal dil isleme igin sadelestirilerek
optimize edilmis olur.

Metin 6n islemeden gecen haberler, BERT tabanli bir
Ozetleme yontemi olan BERTSum ile 6zetlenmektedir. Bu
yontem, metnin ana fikirlerini secerek daha kisa bir ozet
olusturmaktadir. Béylece sonraki analizlerin hizini artirmaya
yardimc1 olmaktadir. Asagida yer alan Tablo 1’de, denenmis
olan farkli c¢ikarimsal 6zetleme yontemlerinin ROUGE
metriklerine gore karsilastirmasi gosterilmektedir. Sunulan
verilere gore, ROUGE-1, ROUGE-2 ve ROUGE-L
metrikleri, dzetlerin orijinal metinle ortiisme diizeyini farkll
acilardan degerlendirmektedir. ROUGE-1, o6zetlerin tekil
kelime seviyesindeki ortiismesini dlgerken, ROUGE-2 daha
baglamsal detaylar1 ve ciimle yapisini analiz etmektedir.
ROUGE-L ise metin uyumunu ve dil bilgisel dogrulugu
degerlendirerek en uzun ortak kelime dizilerini 6l¢mektedir.
Bu ii¢ metrik birlikte degerlendirildiginde, O6zetleme
yontemlerinin  yiizeysel dogrulugunu ve baglamsal
derinligini anlamak i¢in kapsamli bir ara¢ sunulmaktadir
[30].
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Tablo 1. Cikarimsal 6zetleme yontemlerinin ROUGE degerlerine gore karsilastirilmast

Cikarimsal Ozetleme

. . ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
Yontemleri
BERTSum 41.81 27.77 32.72
K-Means 40.23 17.96 24.85
TextRank 39.54 17.14 19.20
LexRank 39.75 12.57 26.08
TF-IDF 39.75 20.12 26.08
LSA 35.52 12.86 20.80
BERTSum'un  odzellikle ROUGE-2 ve ROUGE-L Ozetlenen metinlerden anahtar kelimeler YAKE algoritmasi
metriklerindeki iistiin performansi, baglamsal iliskileri ve kullanilarak ¢ikarilmaktadir. Elde edilen anahtar kelimeler
metin  detaylarim1  etkili  bir sekilde kavradigim kullanilarak, giivenilir olarak belirlenen haber sitelerinden

gostermektedir. TF-IDF ve LexRank yontemleri, ROUGE-1
skorlarinda iyi performans sergilemesine ragmen, ROUGE-
2 skorlarinda daha diisiik sonuglar elde ederek metin
baglamint derinlemesine anlamakta sinirli  olduklarini
gostermektedir. LSA yontemi, oOzellikle ROUGE-2 ve
ROUGE-L metriklerinde en diisiik performansi gostermistir,
bu da anlamsal baglami yeterince yakalayamamasindan
kaynaklanmaktadir. TextRank ve K-Means yontemleri,
genel anlami Ozetlemede basarili olurken, baglamsal ve
ayrintili analiz gerektiren ROUGE-2 metriklerinde daha
sinirlt kalmigtir. Diger yontemlerin aksine, BERTSum tiim
metriklerde en yiiksek performansi gostermis ve ozellikle
ROUGE-2 ve ROUGE-L skorlarindaki {istiinliigiiyle
baglamsal anlamay1 ve metin detaylarmi etkili bir sekilde
kavradigint kanitlamistir. BERTSum’un derin 6grenme
tabanli yapist ve dnceden egitilmis giliglii BERT modelini
kullanmast, metinlerin baglamini ve dil bilgisel dogrulugunu
olaganiistii bir sekilde anlamasina olanak tanimaktadir.

ilgili haberler tekrar ¢ekilmektedir. Bu sayede model, benzer
icerikleri karsilastirmak igin ilgili haberleri otomatik olarak
bulmaktadir. Ozetlenmis olan metinlerin  benzerlik
hesaplamalarinda kullanilan yontemler arasinda farklh
performans seviyeleri bulunmaktadir. N-gram yontemi
kelime bazli benzerlik analizi yaparak daha hizli sonuglar
sunmaktadir. Fakat anlamsal baglami
degerlendirmemektedir. ~ SBERT  yontemi, anlamsal
benzerlikleri baglamsal olarak yakalayarak yiiksek dogruluk
saglar ve oOzellikle uzun metinlerde giiclii bir performans
gosterir. Bu durum, her yontemin giiglii ve zayif yonlerinin
oldugunu ve tek bir yontemle her tiirlii metin benzerliginin
dogru bir sekilde degerlendirilmesinin zor oldugunu
gostermektedir. Calismada 6nerilen Ortak Skor hesabiyla,
SBERT, N-gram ve Kosiniis yontemlerini birlestirerek daha
dengeli bir benzerlik 6l¢iimii sunulmustur. Tablo 2” de ¢esitli
yontemlerin sonuglarina dayanarak her birinin farklh
avantajlar sundugu goriilmektedir.

Tablo 2. Metin benzerligi 6l¢iim yontemlerinin basar1 metriklerine gore karsilastirmasi

Model Kesinlik Duyarhlik F1 Skor
Ortak score 0.90 0.85 0.87
BERT score 0.85 0.80 0.82

Word2Vec 0.80 0.75 0.77
N-Gram 0.78 0.70 0.74
SBERT 0.88 0.82 0.85
TD-IDF 0.75 0.68 0.71

Incelenen haber metniyle anlamsal olarak benzer, farkli ve
alakasiz haber metinleri se¢ilerek derlenmis ve modeller
iizerinde skor hesaplamasi yapmak icin test edilmistir. Metin
benzerlik  yontemlerinin  basarimin1  degerlendirmek
amaciyla; Kesinlik, Duyarlilik ve F1 Skor gibi yaygin olarak
kullanilan metrikler kullanilmistir.
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Kesinlik, gercek degeri pozitif olup pozitif olarak
siiflandirilan tahmin sayisinin tahmin degeri pozitif olan
tim gozlemlere oranidir. En kotii kesinlik degeri O iken, en
iyi kesinlik degeri 1 degerine sahiptir. Duyarlilik, gercek
degeri pozitif olan degerlerin ne kadarmin pozitif olarak
etiketlendigini gosterir. Gergek pozitif sayist ne kadar fazla
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olursa duyarlilik degeri artarken yanlis negatif sayisi ne
kadar fazla olursa bu sefer de duyarlilik degeri azalir. F1
skoru, modelin kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik
ortalamasi almarak hesaplanir. F1 skoru 0 ile 1 arasinda
deger almaktadir. F1 skoru degeri 1’c¢ yaklastik¢a
kategorizasyon sonuglar1 da o kadar dogru olmaktadir [34].
F1 skorunun harmonik ortalamasinin hesaplanmasi ile ortak
skorun sinir degeri belirlenmistir ve denklem 6’ da
verilmistir.

Kesinlik x Duyarlilik
Kesinlik +Duyarlilik

Tablo 2’de hesaplanan degerlere gore Ortak Skor
degerlerinin diger modellere gore daha iyi bagarim gosterdigi
gozlenmistir. Ortak Skor hesabi, SBERT in baglamsal anlam
yakalama  giiclinli, N-gram’in  yiizeysel  yapilari
degerlendirme becerisini ve Kosiniis benzerliginin
matematiksel saglamligini bir araya getirmektedir. Boylece,
hem metnin semantik anlami hem de yiizeysel benzerligi
degerlendirilerek daha giivenilir ve kapsamli bir sonug elde
edilmistir. Ozellikle baglamsal ve yiizeysel benzerligin aym
anda 6nemli oldugu uygulamalarda, 6nerilen yontemin daha
iistlin performans gostermesi beklenmektedir. Bu nedenle
Ortak Skor yontemi, yalnizca dogruluk agisindan degil, ayni
zamanda farkli yontemlerin giiglii yonlerini birlestirerek
giivenilirlik ve uygulama kolayligi agisindan da tercih
edilmelidir.

Haberlerin dogrulugunu analiz etmek igin, orijinal haber ile
¢ekilen haberler arasindaki benzerlikler
kargilagtirilmaktadir. Bu adimda iki farkli yontem
kullanilmaktadir. Anlamsal benzerlik i¢in SBERT ve kelime
benzerligi N-gram yontemleri kullanilmaktadir. SBERT
modeli ile metinlerin anlamsal benzerligi kargilagtirtlmistir.

Fl=2x (6)

Metindeki kelime benzerligini hesaplamak i¢in de N-gram
benzerlik 6l¢iitii kullanilmigtir. Bu iki yontemden elde edilen
sonuglara gore bir ortak skor hesaplanmaktadir. Ortak Skor
hesab1 Denklem 7’de verilmistir.

Ortak Skor = (K.S. xK.A.) + (A.S. X A.A.) (7)

Denklem 7, ¢alismaya 6zgii olarak gelistirilen Ortak Skor
tabanli karar mekanizmasina aittir. Literatiirdeki benzerlik
Olgiitlerinden farkli olarak, kelime diizeyinde ve anlamsal
diizeyde elde edilen sonuglar1 ayr1 ayr1 degerlendirip bunlar1
belirli agirliklarla birlestirerek nihai dogruluk kararini
iretmektedir. Ortak Skor, Kelime Skor (K.S.) ve Kelime
Agirhiginin (K.4.) ¢arpimi ile Anlamsal Skor (4.S.) ve
Anlamsal Agirligin  (4.4.) carpimlarinin  toplami ile
hesaplanmaktadir. Kelime Agirligt ve Anlamsal Agirlik
degerleri, metnin anlamsal ve yapisal baglaminin 6énemine
gore degistirilebilmektedir. Bu projede, haber metni tiirleri
icin anlamsal baglamin daha 6nemli oldugu g6z Oniinde
bulundurularak Anlamsal Agirlik i¢in 0.7 agirhigi ve Kelime
Agirhigr icin ise 0.3 agirhigi kullanilmistir.  Son asamada
SBERT, N-gram ve Kosiniis benzerligi yontemleri
kullanilarak tanimlanan Ortak Skor degeri, denklem 6’ da
belirlenen F1 skorunun harmonik ortalamasina gore
hesaplanan degerden biiyiikse metinlerin benzer oldugu ve
haberin ger¢ek oldugu, ortak skor degeri hesaplanan
degerden kiiclikse metinlerin benzer olmadigi ve haberin
sahte oldugu sonucuna varilmaktadir. Bdylece Onerilen
model, haberlerin dogrulugunu belirlemek i¢in metin isleme,
Ozetleme, anahtar kelime ¢ikarma ve benzerlik analizini bir
arada kullanarak otomatik bir dogrulama siireci sunmaktadir.
Giincel olaylarla ilgili yaniltict igeriklerin tespitini
hizlandirarak, kamuoyunun dogru bilgiye ulasmasini ve
ulusal gilivenlik acisindan risk tasiyan manipiilatif
girisimlerin 6nlenmesini saglamaktadir.

Tablo 3. Literatiirdeki ¢alismalarla karsilagtirma sonuglari

Kaynak Veri Seti Yontem F1 Skoru
Twitter-SPO- o

12 KnowledgeBase BERT, LSTM, RNN 84%

15 Etiketsiz Sosyal Medya Weakly Supervised SVM, 859

Verisi Bi-LSTM, TF-IDF ’

2 Twitter Tiirk¢ce Haberler ~ KNN, SVM, K-Means, LDA 86%

Gergek Zamanli Veri BERTSum, YAKE, SBERT,
Onerilen Model (Anadolu Ajansi, N-Gram (Ortak Skor 87%
Teyit.org) Y 6ntemi)

Onerilen sistemin performansi, literatiirdeki benzer ile egitilen geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme
calismalarda sunulan yaklagimlarla karsilastirilmistir. modellerine kiyasla onerilen modelin daha yiiksek F1 Skor

Yukarida verilen Tablo 3 incelendiginde, sabit veri kiimeleri
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degerine ulastigi goriilmektedir. Ozellikle, gercek zamanli
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ve dinamik veri akigi iizerinden calisabilmesi sayesinde,
Onerilen sistem yalnizca dogruluk agisindan degil, aym
zamanda uygulanabilirlik ve giincellik agisindan da avantaj
sunmaktadir. Diger c¢aligmalarda genellikle sabit ve
etiketlenmis veri setleriyle ¢aligildigi goriiliirken, bu
calismada haber igeriklerinin dogrudan kaynaklardan
cekilmesi ve otomatik analiz edilmesi, sistemi pratikte daha
esnek ve etkili kilmaktadir. Ayrica Onerilen modelin
Anadolu Ajansi1 ve Teyit.org gibi giivenilir kaynaklardan
elde edilen giincel verilerle desteklenmesi, sahte haber
tespitinde gergek zamanli karar destek sistemleri agisindan
Onemli bir avantaj sunmaktadir.

Sonuclar

Bu ¢alismada, dijital medyada hizla yayilan sahte haberlerin
etkili bir sekilde tespit edilmesi amaciyla derin 6grenme ve
dogal dil isleme (NLP) tabanli yenilik¢i bir haber teyit
sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistem, dijital haber
iceriklerinin giivenilirligini analiz ederek kullanicilar yanlig
bilgilendirme riski tasiyan igeriklere karst korumayi
hedeflemistir. Calismada sabit bir veri seti kullanilmasinin
yerine, sistemin giincel ve ger¢ek zamanli veriyle ¢aligmasi
hedeflenmistir. Anadolu Ajansi ve Teyit.org gibi giivenilir
haber kaynaklarindan otomatik olarak ¢ekilen haber
igerikleri  dogrultusunda degerlendirmeler yapilmustir.
Ozellikle anlik sahte haber tespiti hedeflendiginden, sistemin
performanst dinamik veriler {iizerinden, gilincel haber
akislariyla degerlendirilmistir.

Sistem, haber metinlerini hem yiizeysel hem de anlamsal
diizeyde analiz ederek siipheli igeriklerin belirlenmesine
olanak saglamistir. Bu kapsamda, SBERT ve YAKE gibi
modellerin  kullanilmasi, metinlerin derin anlamsal
Ozelliklerinin ¢ikarilmasina ve anahtar kelimelerle yiizeysel
benzerliklerin etkili bir gekilde Olgiilmesine olanak
tanimistir.  SBERT modeli, metinler arasindaki derin
anlamsal iliskileri anlamada giiglii bir ara¢ olarak o6ne
¢ikmistir. SBERT’in baglamsal anlami yiiksek dogrulukla
yakalayabilmesi, sahte haberlerin tespitinde yanlis pozitif
oranlarimi diigiirmiistiir. YAKE algoritmasinin egitim veri
setine ihtiya¢ duymadan ¢aligabilmesi, sistemin daha esnek
ve uygulanabilir olmasimi saglamistir. N-gram benzerligi
gibi yontemlerle derin 6grenme modellerinin bir arada
kullanilmasi, sahte haber tespitinin dogruluk oranini énemli
Olctide artirmustir.

Kullanilan yontemin bir diger onemli avantaji, belirli veri
setleriyle smnirli kalmayip gilincel haberler {izerinde
calisabilmesidir. Bu sistem, anlik veri ¢ekme 0Ozelligi
sayesinde haberlerin en hizli sekilde dogrulanmasim
saglamaktadir. Giincel olaylara ydnelik sahte haberlerin
gercek bilgilerle kiyaslanarak hizla tespit edilmesi, 6zellikle
kriz anlarinda yanlis bilgilendirmenin Oniine gegmek
acisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu 06zellik, sistemin
yalnizca tarihsel veri kiimeleriyle degil, dinamik ve siirekli
degisen haber igerikleriyle ¢aligmasini miimkiin kilmakta,
boylece sahte haber tespit siireclerinin etkili bir sekilde
gercek zamanli olarak yiiriitiilmesini saglamaktadir.
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Calismanin sonuglari, Onerilen sistemin sahte haberlerin
tespiti konusunda yiiksek basari elde ettigini gdstermistir.
Metin isleme, 6zetleme ve benzerlik analizi gibi birden fazla
yontemi entegre eden bu sistem, hem bireysel kullanicilar
hem de toplumsal diizeyde fayda saglamay1 hedeflemistir.
Modelin, hem biiyiik veri kiimelerinde ¢aligabilmesi hem de
siireclerin ~ otomatiklestirilmesi, =~ manuel  dogrulama
yontemlerinin zaman ve oOlgekleme sorunlarmma etkili bir
¢Oziim sunmustur. Bununla birlikte, giivenilir kaynaklardan
alman bilgilerle desteklenen ¢ok katmanli bir dogrulama
stireci, sistemin saglamligini ve giivenilirligini artirmigtir.

Bu galismanin ilerleyen asamalarinda, gelistirilen sistemin
cok dilli bir yapiya uyarlanarak farkli dillerdeki haberlerin
dogrulanmasinda kullanilabilecek sekilde genisletilmesi
hedeflenmektedir. Ozellikle uluslararasi medya
kaynaklarindaki sahte haberlerin tespiti i¢in, ¢ok dilli derin
6grenme modellerinin (mesela, mBERT) entegrasyonu
Onerilebilir. Modelin farkli sahte haber veri setleriyle
kargilagtirmali olarak test edilmesi de planlanmaktadir.
Boylece onerilen yapinin farkli igerik tiirlerinde ve ¢ok dilli
ortamlarda da gegerliligi degerlendirilebilecektir. Ek olarak,
sistemin sadece metin analizine dayali bir yapidan
cikarilarak, gorsel ve video igeriklerin de analiz edilebilecegi
cok modaliteli bir dogrulama sistemi haline getirilmesi
miimkiindiir. Bu tiir bir gelistirme, 6zellikle sosyal medya
platformlarinda yayginlasan manipiilatif gérsel ve video
iceriklerin tespitinde etkili bir ¢6ziim sunabilir.

Sonug olarak, gelistirilen haber teyit sistemi, toplumun dogru
bilgiye erisimini kolaylastiran, ulusal gilivenlik risklerini
azaltan ve sahte haberlerin etkilerini en aza indiren yenilikgi
bir ¢dziim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Dijital medyanin giderek
daha fazla 6nem kazandig1 giiniimiizde, bu tiir sistemlerin
gelistirilmesi, bireylerin ve toplumlarin bilgi giivenligi
acisindan biiyiik bir 6neme sahiptir.

Etik kurul onay1 ve ¢ikar ¢catismasi beyani

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur
ve herhangi bir kisi/kurum ile c¢ikar ¢atismasi
bulunmamaktadir.
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