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Gunumuzde internetin sagladigi olanaklarin basinda medya kaynaklarinin hizl olmasi,
anonimligi ve her yerden erisiminin saglanabilmesi gelmektedir. Bireylerin web siteleri,
forumlar, e-postalar gibi ortamlarda gergek kimliklerini kullanma zorunlulugu olmadigi
icin bu tur ortamlar iyi ya da kotu niyetle gergek disi kimlik kullanimi ve ayni zamanda
gercek olan ile olmayan arasinda ayrim yapabilmeyi gerektirir. Bu bazen sugclularin
bazen fikri haklarin bazen de basit¢e isim benzerliklerinin ¢ézUmu icindir. Bir metnin
incelenerek, kisilerin yazma aligskanliklari ya da stilleri (bigimleri) analiz edilerek gercek
yazar(lar)i hakkinda bilgi sahibi olmamiza yazar tanima c¢alismalari yardimci
olmaktadir. Alanyazinda yazar tanima, yazari belli olmayan ya da yazarindan suphe
duyulan bir yazinin yazarini belirleme islemi olarak ifade edilmektedir. Gegmisten
gunimize bu alanda farkli c¢aligmalar gergeklestiriimistir. Yazar tanima, bir
siniflandirma problemi olarak ele alinmakta ve potansiyel supheliler grubundan en
uygun yazarin belirlenmesi iglemi olarak ifade edilmektedir. Bu tez kapsaminda Turkge
yazar tanima c¢aligmalarinda kullaniimak Uzere kose yazilarindan olugan genis bir

derlem olusturulmustur. Olusturulan derlem siyaset, ekonomi, yasam ve spor



alanlarinda yazilar yazan 167 kose yazarina ait olan koge yazilarindan olusmaktadir.
Elde edilen modellerin basarisinin  de@erlendiriimesi  i¢cin  farkli  testler
gerceklestiriimigtir. Yapilan bu testler sonucunda elde edilen dogruluk (accuracy)
degerleri 99% ile 74% arasinda degisiklik gostermektedir. Ayrica tez kapsami igerisinde
yazar tanima caligsmasinda kullanilan yazar 6zelliklerinin metin tiru belirlemede ki
basarisi degerlendirilmis ve metin tir(i tanima icin farkli bir model énerilmistir. Onerilen
model bir yazinin (metnin) ‘Yasam’, ‘Siyaset’ ya da ‘Ekonomi’ alanlarindan hangisine
ait oldugunu gostermektedir. Yapilan deneyler sonucunda onerilen YSA (Yapay Sinir
Aglari) modelinin dogruluk (accuracy) degeri 88% ile 70% arasinda bulunmustur. Yazar
tanima c¢alisma alani icin onerilen modellerin basarisinin degerlendiriimesi igin
gOzetimli 6grenme algoritmalarindan biri olan k en yakin komsu (KNN) tercih edilmistir.
KNN ile yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda elde edilen dogruluk degerleri yazar
tanima igin 62% olarak bulunmustur. Bu tez kapsaminda ayrica farkli ihtiyacglara cevap
vermek ve Onerilen yazar tanima ve yazi turd tanima modellerinin kararlihgini
gostermek igin hem yazar hem de yazi tlrG taniyan hibrid bir YSA modeli de

onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yazar Analizi, Yazar Tanima, Metin Siniflandirma, Yapay Sinir Aglari,
Metin Ozellikleri



ABSTRACT

PERFORMANCE ASSESSMENT OF ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS FOR AUTHOR ATTRIBUTION BY USING STYLISTIC
FEATURES: TURKISH ARTICLES

Ozlem YAVANOGLU
M.Sc. Thesis, Department of Computer Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ebru A. SEZER
January 2017, 110 pages

One of the main opportunities that the internet provides today is the rapidity of media
resources, anonymity and accessibility from anywhere. Since individuals do not have
to use their real identity in places like websites, forums, and e-mails, such places
require good or bad intentions to distinguish between real and non-real identity use at
the same time. This is sometimes for the solutions of crimes, sometimes for
conceptional rights, sometimes for simply the name similarities. By examining a text
that contains a crime element and by analyzing people's writing habits or styles (forms),
author identificiation efforts help us to know about the true authors of those messages.
In literature, author recognition is expressed as the process of determining the author
of an article whose author is not known or whose author is suspected. Different works
have been carried out on this field from day to day. Author recognition is considered as
a classification problem and is expressed as the process of identifying the most
appropriate author from the group of potential suspects. Within the scope of this thesis,
it is aimed to develop author identification models in order to respond to different needs.
Different tests have been carried out to assess the success of the models obtained.
Accuracy values obtained from these tests vary between 99% and 74%. In addition,



the success of the author features used in the author recognition study in determining
the text type is evaluated and a different model for text type recognition is proposed.
The proposed model shows whether a text belongs to the fields of 'Life’, 'Politics' or
'Economy'. The accuracy of the proposed ANN (Artificial Neural Networks) models are
between 88% and 70%. In this thesis, we also propose a hybrid ANN model which
recognizes both writer and writing type in order to answer different needs and show the
determination of the recommended author recognition and writing type recognition
models.

Key Words: Author Analysis, Author Identification, Author Attribution, Text Classification,
Artifical Neural Networks.
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1. GIRIS
Teknolojide yasanan gelismelerle birlikte 6zellikle Web 2.0 teknolojilerinden sonra tim
dunyada internet kullanimi hizl bir sekilde yayginlagmistir. Tum bu gelismelere bagl
olarak elektronik ortamlardaki veri miktarinda da hizl bir artig gézlenmigtir. Bu verilerin
birgogu yapisal olmayan verilerden olugmaktadir. Yapisal olmayan veriler incelendigi
zaman fark edilmektedir ki; bu verilerin blyuk bir kismi haberler, makaleler, arastirma
bildirileri, kitaplar, sayisal kutiphaneler, e-posta iletileri ve web sayfalari gibi
metinlerden olusmaktadir. Bu metinler igerisinden anlamli, daha 6nce bilinmeyen
bilgilerin ¢ikariimasi ya da metinlerin analiz edilmesi dnemli bir problem haline gelmistir
[1]. Bu problem metin madenciligi ¢calisma alanin dogmasina sebep olmustur. Metin
madenciligi, metin seklinde bulunan veriden daha 6nce bilinmeyen bilginin bilgi islem
yontemleri kullanilarak ¢ikariimasi olarak tanimlanabilmektedir [2]. Veri olarak metinleri
kabul eden bu ¢alisma alani veri madenciliginin bir alt dali olarak kabul edilmektedir [3].
Metin madenciligi, dogal dil isleme, yapay zeka, istatistik, bilgi erisim (IR) gibi birgok
yontemden yararlanmaktadir. Bu yéntemlerden biri olan Dogal Dil isleme (NLP) diinya
Uzerinde var olan dillerin igslenmesi ve kullanilmasi amaciyla ¢alismalarda bulunan bir
alandir. Bu dillerin igslenmesi igin ilk olarak matematiksel modellerinin ¢ikariimasina
ihtiyag vardir. Matematiksel modellerin elde edilmesi beraberinde metinlerin otomatik
olarak cevrilmesi, otomatik konusma ve komut anlama, metin 6zetleme gibi gesitli
yararlari beraberinde saglamaktadir. Metin madenciligi, metin 6zetleme, siniflandirma,
ayni konu hakkinda yazilan metinleri bulma, birbiriyle baglantili olan metinlerin
kesfedilmesi, konugsma tanima, otomatik ¢eviri, duygu analizi, metinlerin tirleri tanima
gibi birgok 6nemli galisma alanina sahiptir. Veri madenciliginin bir alt calisma alani olan
metin madenciligi verilerin toplanmasi, verilerin temizlenmesi, veriler Uzerinden 6zellik
cikarilmasi, makine 6grenmesi algoritmalarinin kullaniimasi ve elde edilen anlaml

sonuglarin yeniden kullaniimasi olmak tzere bes adimdan olusmaktadir.



Makine Odrenmesi

Metin Madenciligi Dodal Dil isleme

Web Madenciligi

Sekil 1.1. Metin Madenciligi ve iliskili Alanlar [2]

internet ortaminda bulunan verilere daha etkili ve hizli bicimde erisim saglamak igin
metin madenciligi c¢alisma alanlarindan biri olan metin siniflandirma c¢alismalari
yapilmaktadir. Metin siniflandirma, metinlerin daha énceden belirlenmis bir alana goére
siniflandiriimasi islemi olarak tanimlanabilir [3]. YUz elli yillik gegmise sahip olan yazar
tanima caligma alani da metin siniflandirma problemi olarak ele alinmaktadir [3]. Yazar
tanima, yazar belli olmayan ya da yazarindan suphe duyulan metinlerin yazarlarinin

belirlemesi problemi olarak tanimlanmaktadir [4-7].

internetin kullanicilara sagladigi anonimlik sayesinde internet ortaminda bulunan bir
kisi gergekten sdyledigi kisi olabilir ya da farkli bir kisiymis gibi de davranabilir. Ornekle
aciklamak gerekirse diunyaca Unlu ¢evrimici (online) sanal para ticaret sistemi BitCoin
en iyi érneklerden biri olabilir. Glinimiizde bircok kisi Bitcoin kullanmaktadir. internetin
sagladigl anonimlik sayesinde hig kimse BitCoin’in gergek yaraticisinin kim oldugunu
bilmemektedir. Bu ve buna benzer durumlardan dolay! internet suclar icin ideal bir
ortam sunmaktadir. Ayrica, internetin hizli bir sekilde gelismesiyle birlikte ginimuzde
insanlar hem kigisel hem de is hayatlarinda interneti etkin sekilde kullanmaktadir.
GuUnlik hayatimizin olmazsa olmazlari arasina giren e-postalar, Facebook, Twitter
yada Instagram gibi sosyal aglar, blog (gunlik), mesaj panolari, haber siteleri suglular
icin ideal ortamlardir. Suglular bu tir ortamlari kullanarak gercek kimliklerini saklayarak
kisileri suistimal edebilirler. Son yillarda bilisim suglari kapsami altinda incelenen e-
posta dolandiricilidi, ¢evrimigi anonimlik suistimal gibi olaylarda artis gdzlenmektedir.
Ayrica, internet devrimiyle birlikte telif hakki ciddi bir sorun haline gelmektedir. Tim bu
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olaylar dikkate alinarak dederlendirildigi zaman yazar tanima ¢alismalari giderek daha
onemli bir hal almaktadir. Uzun bir gegcmise sahip olan bu c¢aligma alaninda onlarca
calisma gergeklestiriimistir [2-26]. Yapilan ilk c¢alismalarda istatiksel yontemler
kullanilmasina ragmen son yillarda yapilan galismalarda makine 6grenmesi yontemleri
siklikla kullaniimaktadir [4-40]. Ayrica ilk ¢alismalar bireylerin yodun calismalari
sonucunda ortaya ¢lkarken glinimuzde bilgisayarlarin ylksek islem kapasitesinden
calismalarda siklikla yararlaniimaktadir. Yapilan ¢alismalar incelendiginde Ingilizce ve
Cince basta olmak Uzere Arapga, Yunanca, Portekizce gibi farkli dillerde birgok
calismaya rastlanmaktadir [3,4,10,27,28]. Turkge dili icin yapilan ¢alismalarin oldukga
az oldugu fark edilmektedir [28,38,39,40]. Bundan dolayi tez kapsaminda yapilan
calisma igerisinde kullanilan dil olarak Turkge dili tercih edilmistir. Farkh dillerde yapilan
calismalarda yazar tanima arastirma konusunda kullanilan g¢esitli derlemlere
rastlanmistir. Bu derlemlerden bazilari; CCAT (Corporate/Industri), Enron e-posta,
CHE (Chronicle of Higher Education)’dir. Tlrkge dilinde yapilan galismalar incelendigi
zaman genis bir derleme rastlanamamistir. Bu tez kapsami igerisinde Turkge dilinde
genis bir derlem olusturalarak bu eksikligin giderilmesi saglanmistir. Hurriyet, Sabah,
Vatan, Milliyet, Cumhuriyet ve Posta gazetelerinde 1997/2014 tarihleri arasinda kose
yazilari yazan yazarlarin yazilari gelistirilen yazihmlar sayesinde toplanmis ve Turkge

yazar tanima galismalarinda kullanilabilecek kapsamli bir derlem elde edilmisgtir.

Yazar tanima cgalismalari igerisinde ¢esitli 6zellikler kullaniimasina ragmen en basarili
Ozellik ya da 6zellik gruplarinin neler oldugu hakkinda fikir birligine rastlanmamistir. Bu
tez icerisinde daha o6nce Aslantirk tarafindan kullanilan Turkce dili icin elde edilen
basarisi bilinen s6zdizimsel ve sdzcuksel 6zellikler kullaniimigtir [40]. Yazar tanima
calismasinin gergeklestiriimesi i¢in veri olarak ¢calisma yapmak isteyenlerin erigsiminde
sorun yasamayacagl c¢evrim i¢i gazetelerin kose yazilari tercih edilmistir. Kose
yazilarinin tercih edilme sebeplerinden bir digeri ise yazarlarin dusltncelerini dile
getirirken herhangi bir kisitlama igerisinde olmamasidir. Elde edilen kdse yazilari

‘yasam, ‘siyaset’ ve ‘ekonomi’ olmak Uzere ug¢ alana ayrilmistir.

Ayrica yazar tanima c¢alismalarin igerisinde kullanilan makine 6grenmesi
yontemlerinden biri olan Yapay Sinir Aglari (YSA) kullaniimistir [11-21]. Bu tez
kapsaminda yazar tanima probleminin farkli sorunlarina ¢ézimler getirmek igin gesitli
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YSA modelleri éneriimektedir. ilk olarak yazari tartismali olan bir metnin gergekten o
kisi tarafindan yazilip yazilmadiginin belirlenmesi icin YSA modelleri dnerilmektedir.
Ayrica yazari belli olmayan bir yazinin gergekten sahibinin bulunmasi igin farkli bir YSA
modeli 6nerilmektedir. Onerilen bu model yazari belli olmayan metnin yazarini
belirlemek igin sistemde bulunan alti yazara ait olup olmadigina degerlendirir ve bu
yazarlara ait olmamasi durumunda farkh bir yazara ait oldugunu ifade etmektedir.

Bunun icin YSA'larin genelleme 6zelliginden yararlaniimaktadir.

Ayrica tez igerisinde kullanilan bigcimsel ve sozcuksel Ozelliklerin yazar taru
belirlemedeki basarisini degerlendirilerek bir metnin yazi tart (alani) belirlemek igin
farkl bir YSA modeli 6nerilmektedir. Onerilen bu model ‘yasam’, ‘siyaset’ ve ‘ekonomi’
alanlarindaki yazilari taniyabilme yeteneg@ine sahiptir. Son olarak yapilan alanyazin
calismalari icerisinde yazar tanima ve yazi tura belirleme igin c¢esitli calismanin
yapildigi fark edilmektedir. Yapilan bu calismalar igerisinde Turkge dili igin hem yazar
hem de yazi turinu belirleyen hibrid bir modele rastlanamamigtir. Farkli ihtiyaclara
cozumler sunabilmek ve bir yazinin hem yazarini hem de turtu hakkinda kullanicilara
bilgi verebilmek icin hibrid bir model dnerilmektedir. Onerilen YSA modeli Tirkge dili

icin ilk olma 6zelligine sahiptir.



2. ALAN BILGISI

2.1. Yazar Analizi

Yazarin eserlerinin incelenerek yazar hakkinda bilgi edinme iglemi yazar analizi olarak
ifade edilmektedir [29]. Yazar analizi galigmalari stilometri adi verilen dilsel arastirma
disiplinine dayanmaktadir. Stilometri alaninda ilk yapilan c¢alisma 18. ylzyilda
gerceklestiriien Shakespeare’in bazi oyunlarinin gergekten kendisi tarafindan yazilip
yazilmadigiyla ilgilidir [30]. 1851 yilinda ise ingiliz mantik¢i Augustus de Morgan
kisilerin daha uzun kelimeler kullanmasi yazar belilemede kullanilabilir 6nermesini
yapmistir [31]. 1887 yilinda ise Thomas Mendenhall tarafindan yazarlari tanimak igin
karakteristik egri adi verilen bir yaklasim 6nerilmistir [32]. Bu ¢calismadan bir yil sonra,
ingiliz matematikgi Benjamin Smith yazarlarin stillerini ayirt etmek igin ortalama ciimle
uzunluklarina dayal stil egrisi adi verilen galismalar yapmistir [33]. Profesor Lucius
Sherman 1893 yilinda yaptigi ¢alismada ortalama cumle uzunluklarini kullanarak
zamanla yazi stillerinin degisimi Uzerine bir calisma gergeklestirmistir [31]. Yapilan bu
calismalari 20. yGzyilin ilk yarisinda gercgeklestirilen istatiksel ¢alismalar izlemistir [34-
36]. Ingiliz istatistikgi olan Yule, istatiksel 6zellikleri kullanarak tartigmali eserlerin
yazarlari Uzerine c¢ahgmalar yapmistir [34]. Amerikal dil bilimci Zipf, kelime
frekanslarinin ilk kez incelendigi bir calisma gergeklestirmistir [35]. Yazar analizi
alaninda en etkili calismalardan birisi olarak kabul edilen “Federalist Papers” yazilari

Uzerine Mollester ve Wallace tarafindan gergeklestirilen bir calisma yapilmigtir [36].

Gecgmisten glinimuze birgok ¢alisma yapilan yazar analizi alaninda, 2013 yilinda yazi
analisti uzmanlari Guguk Kusu kitabinin gercek yazarinin Robert Gabraith mahlasini
kullanan J.K. Rowling oldugunu ortaya ¢ikardilar. Bu iki yazi analisti Rowling ve Robert
Gabraith kelime uzunluklari dagilimlarinin birbirine ¢ok benzer oldugunu fark etmistir
[37]. Ayrica, haklarinda hukum karari ¢ikmis olan teroristlerin gerceklestirdikleri
saldirilarin gercekten onlara ait oldugu yazdiklari yazilarla dogrulanmistir [38].
Unabomber (Universite ve Havayollari bombacisi) adi altinda Washington Post ve New
York Times gazetelerinde yayinlanan Unabomber Manifestosunun yazari yapilan
calismalar sonucunda Ted Kaczynski olarak bulunmustur [38]. Dolandiricilik, hile gibi
sugclarlar ilgili bazi davalarda da yazi analizinden yararlaniimigtir. En son olarak, Paul

Ceglia isimli Newyork’lu bir satici ile Mark Zuckberburg arasinda gegen s6zde e-posta
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yazismasinda Facebook hisse senetlerinin yarisinin kendisine ait oldugunun iddia
edildigi yazismanin gergcek olmadigi yazi analizi uzmanlar tarafindan ortaya

ctkariimistir [39].

Uzun bir gegmige sahip olan bu ¢aligsma alani, Unlu eserlerin ya da tartismali yazilarin
yazarlarinin belirlenmesi c¢aligmalari yazarlarin birbirinden farkli ve benzersiz olan
yazma Ozelliklerinden yararlanmistir. Bir konu hakkinda yazarlar fikirlerini ifade ederken
kullandiklar dil bilgisi yapisi, kelime sec¢imleri gibi yapilar tamamen birbirinden farkhdir.
Her yazarin kendine 6zgu yazma aliskanligi bulunmaktadir. Yazma aligkanhgi olarak
adlandirilan kelimelerin kullanimi, paragraf ve cumle uzunluklari, metin bi¢imi gibi
Ozellikler kolayca degismez ve her yazar igin farkhdir [40]. Bu Ozelliklere yapilan

4 “

calismalarda “yazar degismezleri®, “siber parmak izi” olarak da rastlamak mumkundur
[2].

Yazar analizi galigmalari ¢esitli kullanim alanlarina sahiptir. Alanyazin ¢alismalarindaki
metinlerin analiz edilmesi, bilgisayar program kodlarinin analiz edilmesi, ¢evrim igi
mesajlarin analiz edilmesi 6rnek olarak verilebilir. Bununla birlikte web ve sosyal aglarin
giderek buyumesinin sonucu olarak son yillarda yapilan ¢alismalarda forum, blog,
elektronik postalar, tweet gibi yazilar Gzerine galismalara odaklaniimistir. Yazar analizi
calismalari edebi, adli, akademik, ticari bircok alanda karsilidi olan bir alt problem
¢6zUmUdur. Yapilan ¢alismalar dort baslik altinda incelenmektedir ve Sekil 2.1’de alt

disiplin dallari gosterilmigtir.

[[ Yazar Analizi }]
. , . Yazar Profili .
[[ Yazar Tanima }] [‘:azaangrulama} Cikarma }] [[ Benzerlik Bulma }]

Sekil 2.1. Yazar Analizi Alt Disiplin Dallari [39].




Yazar Tanima: Yazari bilinmeyen ya da yazarindan suphe duyulan bir yazinin yazarini
bulma islemidir. Bir bagka tanimda, yazari belli olmayan bir metinin yazarinin olasi
yazarlar grubu arasindan yazarinin bulunmasi olarak ifade edilmektedir [40,41].
Yapilan ¢alismalarda yazar tanima siniflandirma problemi olarak ele alinmistir. Her
yazar tanima problemi, tum aday yazarlarin bilinen yazilarini igeren egitim derlemi ve

yazari bilinmeyen yazilardan olugan test derleminden olugsmaktadir.

Yazar Dogrulama: Tek bir yazar tarafindan yazilan yazilar géz 6ntinde bulundurularak,
yazari tartismali olan bir yazinin yazarinin bu yazilar kullanilarak degerlendiriimesidir.
Yani yazinin gercekten kime ait oldugunun bulunmasi iglemidir [42]. Yazar dogrulama
¢alismalarinin altinda yazarin belli bir yazim stili vardir ve kisa zamanda bunu gizlemek
zordur mantigi bulunmaktadir. Bu yazi stili kullanilarak yazinin yazarinin sorgulanan
kisi tarafindan kaleme alinip alinmadigi belirlenebilir. Bu c¢alisma alani c¢evrimigi

metinlerden olusan cesitli su¢ olaylarinda oldukga yararlidir [42-44].

Yazar Profili Cikarma: Metnin yazari hakkinda yas, cinsiyet, egitim durumu gibi kisisel
Ozelliklerinin  ¢ikartiimasidir. Yazarin demografik ve psikolojik 6zelliklerinden
olusmaktadir. Yapilan ¢alismalarda yazarin cinsiyetini [45,46], yazarin yasini [47,48],
yazi dili [49], sinirsel davraniglarin (norotik) seviyesi [50,51] gibi alanlar Gzerinde

durulmustur.

Benzerlik Bulma: Verilen iki metnin birbirine ne kadar benzedigi ya da benzemedigiyle
ilgilidir. Benzerlik bulmak igin ¢esitli yaklasimlar bulunmaktadir. Basit bir siniflandirma
islemi olarak disunuldiglu zaman mesafe esasli, geometrik, yapisal 6zellik ve bilgi

tabanh yontemlerle kategorize edilebilir [30,41].

2.2. Yazarlik Ozellikleri

Kisilerin el yazilari kullanilarak yazari belli olmayan bir yazinin yazarini belirlemek
mumkun iken gunimuzde gevrimigi ortamlarda yazar tanima iglemini gergeklestirmek
icin yazarin yazma aligkanlarindan faydalaniimaktadir. Her yazarin kendine 6zgu
yazma algkanhdr bulunmaktadir [2-26]. Yazma aligkanligi olarak adlandirilan
kelimelerin kullanimi, paragraf ve climle uzunluklari, metin bigimi gibi 6zellikler kolayca
dedismez ve her yazar igin farklilar gostermektedir [2-26]. Bu 6zelliklere yapilan
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rastlamak mimkidndir [56]. Yazar tanima alaninda yapilan c¢alismalar incelendigi
zaman c¢ok cesitli 6zelliklerin kullanildigi goérulmektedir [1-65]. Yapilan bu ¢alismalarda
kullanilan 6zellikler sdzcuksel 6zellikler, sozdizimsel 6zellikler, yapisal 6zellikler, icerige

bagli 6zellikler ve kisiye 6zgu ozellikler olmak Uzere bes gruba ayriimistir.

2.2.1. Sozciiksel Ozellikler (Lexical Features)

Sozcuksel ozellikler, karakter ve sozcuk tabanh 6zellikler olmak Uzere ikiye ayriimistir.
Karakter tabanl ozellikler, bayuk harf sayisi, cimle baglarinda kullanilan buyuk harf
sayisl, kelime basina ortalama karakter sayisi, cumle bagina ortalama karakter sayisi
gibi 6zelliklerden olugsmaktadir [2-24]. Sézcuk tabanli 6zellikler ise kelime uzunlugu
dagilimlari, cimle bagina kelime sayisi, kelime zenginligi gibi 6zellikleri igermektedir.
Farkli s6zcuklerin sayisinin toplam kelime sayisina orani (type/token ratio), metin
icerisinde yalniz bir kere gegen kelimelerin sayisi (hapax legomena), metin icerisinde
yalniz iki defa gecen kelimelerin sayisi (hapax dislegomena) gibi 6zellikler kelime
zenginligiyle ilgilidir [6,59]. Bunlarin disinda asagidaki egitliklerde verildigi Uzere kelime
zenginligini 6lgmek icin ¢esitli yaklagimlar bulunmaktadir (farkh kelime sayisi X, toplam
kelime sayisi Y olarak ifade edilmistir). Bu yaklasimlar Esitlik 1 ile Esitlik 7 arasinda

ifade edilmektedir.

Guirad’s R = X/+Y (1)
Herdan’s C =log,o X/logoY (2)
Rubent’s K = log;, X/log,o(log,oY) (3)
Maas’ A = \/log;oY/log;o(logio X)/logy, Y2 (4)
Dugasts’ U = (logq ¥)?/logyo Y /logyo X (5)
Sichel’s S = Hapax Dislegomena Sayis1/X (6)
L.Janenkov ve Neistoj = 1/X? *xlog,qY (7)



2.2.2. Soézdizimsel Ozellikler (Syntactic Features)

isim, sifat, fiil, zarf, zamir, fiil, Gnlem gibi sézciik tiirleri, nokta, virgiil, noktal virgdil,
tirnak, cift tirnak gibi noktalama igaretleri ve s6zcuk n-dizileri (word n-gram) gibi
Ozellikleri icermektedir [1-15]. Ayrica ¢cok amagli islevsel s6zcuklerde bu 6zellik grubu
altinda incelenmektedir [11-16,40]. islevsel sozciiklerin ézellik olarak kullanildigi ilk
calisma Mosteller and Wallace tarafindan “Federalist Paper” ele alinarak
gerceklestiriimigtir. Bu c¢alismada islevsel so6zcuklerin etkinligini goOsterilmigtir [28].

Baska bir calismada ise 30-50 tane islevsel sozcugu yazar tanima icin kullanmigtir [28].

2.3.3. Yapisal Ozellikler (Structural Features)

Daha once bahsedilen sdzdizimsel ve sodzcuksel 6zellik gruplari uygulamalardan
bagimsiz olan 6zellikleri icerirken bu 6zellik grubu uygulama 6zelliklerini yazar tanima
icin dikkate almaktadir [58-60]. E-postalardaki selam, mesajlardaki veda ve girinti
kullanimi gibi 6zellikleri igerir [58-60]. HTML formatindaki metinlerde, HTML etiketi
dagitimina iligkin Ol¢cumler, yazi tipi ve boyutu gibi O6zellikler bu grup icinde
incelenmektedir [10,58].

Yapisal ozellikler, yazarlarin metinlerinin yapisini ve dizenini nasil organize ettigini
dgrenmemize yardimci olmaktadir. Ornegin ciimlelerin paragraflar igindeki yeri ve nasil
organize oldugu ya da metin icerisindeki paragraflarin dizenlenme sekliyle ilgilidir.
Baska bir onemli konu ise ¢ok kisa metinler Uzerinde yapilan yazar tanima
calismalarinda sadece Uslup 6zellikleri kullaniimasi metinleri temsil etmek icin yeterli
olmamaktadir. Bunun igin 6zellik olarak hem Uslup 6zellikleri hem de yapisal 6zellikler
kullaniimaktadir [59].

2.3.4. icerige Ozgii Ozellikler (Content-Specific Features)

Yazilan alan tlrtne bagl olarak degisen ve o alan igin diger cimle ya da kelimelerden
daha onemli olan 6zellikleri icermektedir [10,13, 62]. Belirli etkinlikleri, mesaj gruplarini,
tartisma forumlarini kategorize etmek icin kullaniimaktadir. Bilisim suglari igine giren
spam, yemleme, fikri hak hirsizhigi yapan kigiler genellikle sexy (seksi), snow (kar),
download (indirmek), click here (buraya tikla) ve safe (guvenli) gibi kelimeleri
kullanmaktadir. Ayrica bir alan igin olusturulan kelime igerikleri (6zellikleri) diger bir
alanda etkili degildir. Hatta ayni alan iginde kisiden kisiye de degisiklik gostermektedir.



Benzer sekilde, Zheng ve arkadaslari yazar analizi Uzerinde yaptiklari bir calismada

siber suglar igin 11 anahtar kelime (6zellik) kullanmiglardir [62].

2.3.5 Kisiye Ozgii Ozellikler (Idiosyncratic Features)

Kisiye 6zgu olan oOzellikler, yazarlar tarafindan gerceklestirilen dil bilgisi (grammar)
hatalari, imla hatalari gibi 6zelliklerden olusmaktadir. Bu tur 6zelliklerin listesi kisiden
kisiye gore farklilik gostermekte ve bunlarin kontrol edilmesi zor bir hale gelmektedir.
Koppel ve arkadaslari bu 6zellikleri kullanan bir calisma gergeklestirmistir [61].
Yazarlarin metinler Uzerindeki bu tur hatalarini otomatik olarak tespit etmek icin 6nce
tim veriler bir metin dizenleyici (text editor) olan MS-Word Uzerinde agiimis ve spell
checker (yazim denetleyicisi) kullaniimistir. Yazim denetleyicisi tarafindan bulunan
hatalar dnerilen en iyi 6neriile birlikte kaydedilmistir. Fakat elde edilen sonuglar yetersiz
geldigi icin yeni bir betik kodlama igin kullaniimaktadir. Calisma igerisinde kelime
tekrari, eksik kelime, uyumsuz zaman, uyumsuz tekil ve gogul, tekrarlanan harfler, eksik

tire gibi 99 6zellik ¢ikartilmigtir [61].

2.4. Performans Degerlendirme Metrikleri

Gegmisten gunimuze yazar tanima alaninda gesitli calisma yapilmigtir. Yapilan bu
¢alismalarin  basarilarinin  nicel bir sekilde Kkarsilastirilmasi igin performans
degerlendirme olcutleri kullaniimaktadir. Performans degerlendirme dlgitleri genellikle
ikili siniflandirma igin olusturulan hata matrisi kullanilarak elde edilmektedir (Cizelge
2.1). Pozitif sinif etiketine sahip bir veri siniflandirma sonucu pozitif olarak etiketlenmis
ise Dogru Pozitif (DP), negatif olarak etiketlendirilmis ise Yanls Negatif (YN) olarak,
Negatif sinif etiketine sahip bir veri siniflandirma sonucu pozitif olarak etiketlendiyse
Yanhs Pozitif (YP), negatif olarak etiketlenmis ise (Dogru Negatif) olarak ifade edilir
[65,66].

Alanyazinda siniflandirma performanslarini degerlendirmek icin c¢esitli performans
degerlendirme Olgutleri bulunmaktadir.
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Cizelge 2.1. Hata Matrisi

Tahmin Edilen Sinif

Pozitif Negatif

Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanhs Negatif (YN)
Gercgek

Sinif
Negatif Yanlhs Pozitif(YP) Dogru Negatif (DN)

. Dogruluk Orani (Accuracy): Dogru etiketle siniflandirilan pozitif ve negatif

verilerin tim verilere orani olarak ifade edilmektedir.

DP+DN
DP+YP+DN+YN

Dogruluk Oranit = (8)
. Hata Orani (Error Rate): Yanlis etiketle siniflandirilan pozitif ve negatif verilerin

tum verilere orani olarak ifade edilmektedir (Esitlik 2)

YP+YN

Hata Orant = —— (9)
DP+YP+DN+YN

. Duyarlilik (Precision) : Pozitif olarak etiketlenen pozitif verinin, tUm pozitif olarak
etiketlenen verilere oranidir (Esitlik 3).

DP
DP+YP

Duyarlilik (m) = (20)

. Anma (Recall): Pozitif olarak etiketlenen pozitif verinin, tum pozitif verilere
oranidir.

DP
DP+YN

Anma (p) = (11)

. F Olgliti (F-Measure): Duyarlilik ve Anma performans degerlendirme 6lgiitlerinin
harmonic ortalamasidir.

2% TT*P

F Olgiiti =
T+p

(12)

. Hassasiyet (Sensitivity): Pozitif olarak etiketlenen verinin, tim pozitif verilere
oranidir. ROC egrisi bu performans degerlendirme oélgutliinin grafiksel olarak

gOsterimidir.
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3. YAZAR TANIMA KONUSUNDA ALANYAZIN OZETi

Yuz otuz yillik gegmige sahip olan yazar tanima alaninda gegmisten gunimuze birgok
calisma yapilmistir [1-60]. Bu alanda yapilan ilk ¢alisma olarak Mendenhall tarafindan
1887 yilinda yapilan arastirma kabul edilmektir [32]. Tez kapsami igerisinde son yillarda
yapilan calismalar “Ingilizce ve diger diller igin yapilan calismalar” ile “Tlrkge igin
yapilan cgaligmalar’ olmak uzere iki gruba ayrilimis ve 6nemli gorulen yonleriyle
Ozetlenmeye caligiimistir. Yapilan galismalar 6zetlenirken kullanilan ozellik gruplari,
veri setleri, siniflandirma yontemleri, performans degerlendirme dlgutleri ve elde edilen

deneysel sonuglar anlatilarak ¢alisma ile ilgili genel bilgi verilmek istenmigtir

3.1. ingilizce ve Diger Diller igin Yapilan Calismalar

Diederich ve arkadaslari 2003 vyilinda farkh &zellik gruplari kullanarak SVM
siniflandirma yonteminin yazar tanima alanindaki basarisi Uzerine bir ¢alisma
yapmistir. Kullanilan veri seti Alman gazetelerinde politika, ekonomi ve yerel konular
hakkinda yazilar yazan 7 yazara ait yazilardan olusmaktadir. Calisma igerisinde
kullanilan 6zellikler kelime uzunluklari, kelime tirleri, fonksiyonel kelimelerdir. Tim
deneylerde Thorsten Joachims tarafindan gelistirilen SVM-light programi kullaniimigtir.
Yapilan deney sonuglarinda elde edilen basari orani 60%-80%’dir. Ayrica SVM
yonteminin basarisini karsilastirmak icin MLP ve karar agaci makine ogrenmesi
yontemleri kullaniimistir. Yapilan karsilastirma deneylerinde SVM siniflandirici 100%
hassasiyet degerine sahip iken karar agaci siniflandirma modelinden elde edilen
hassasiyet degeri 22,7% dir [14].

Abbasi ve Chen 2005 yilinda yaptiklari ¢calismada militan gruplarin ya da terdrist
organizasyonlarinin internet Gzerinden yaptiklari mesajlagsmalari izleyerek, yapilmasi
planlanan eylemleri dnlemek igin yazar analizi gergeklestirmistir. Cihatc¢i gruplarla
iliskilendiriimis olan Arapga ve ingilizce web siteleri galisma igerisinde kullaniimistir.
ingilizce veri seti Beyaz Sdvalye adi verilen bir Amerikan menseili forum sitesine ait
olup politika, dinsel ve irksal sorunlar ile ilgili yazilarindan olugmaktadir. Arapga veri
seti ise, Filistin ElI Aksa Sehitleri ile iligkili gruba ait yazilari icermektedir. S6zciksel,
sozdizimsel, yapisal ve igerik 6zgu oOzellik gruplari olmak Uzere toplam 301 6zellik
kullanilmigtir. Siniflandirici ydntemi olarak ise SVM ve C4.5 kullaniimigtir. Farkl 6zellik
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gruplari ve bunlarin kombinasyonlari kullanilarak yapilan deneylerde SVM
siniflandiricisinin dogruluk oranlari 88% ile 97% iken C4.5 siniflandiricisinin dogruluk
oranlari 61% ile 90% arasindadir. Yapilan deney sonuglari ayrica tim oOzellik
gruplarinin kullanilarak yapilan siniflandirmanin en yuksek basari oranini verdigini

gOstermektedir [10].

Zheng ve arkadaslari 2006 yilinda yaptiklari bir galismada gonderilen ¢evrim igi
mesajin gergekten sorgulanan Kisi tarafindan yazilip yazilmadiginin belirlenmesi igin
bir yaklasim sunmustur. Calisma igerisinde kullanilan &zellikler; sézcuksel,
sozdizimsel, yapisal ve igerik 6zgu Ozellikler olmak Uzere dort ana gruba ayriimistir.
Onerilen yaklagimin hem ingilizce hem de Cince dilinde gergeklestiriimesi igin otomatik
Ozellik gikaricilar geligtiriimigtir. Calisma icerisinde kullanilan veri setleri yirmi yazarin
yaklasik otuz ile kirk mesajindan olugsmaktadir. Destek vektor makinasi, sinir aglari ve
C4.5 siniflandirma yontemleri kullanilarak cesitli deneyler gerceklestirilmistir. Yapilan
deneylerde 6zellik gruplar arttinmsal olarak eklenerek 6zellik gruplarinin basarisi
incelenmek istenmigtir. Deney sonuglarina gore sézcuksel 6zelliklerin tek bagina elde
ettikleri dogruluk oranlari 52% ile 89% arasindadir. Tum &zellik gruplari kullanilarak
yapilan deneyde elde edilen dogruluk oranlari 75% ile 96% arasinda degdismektedir.

Ayrica kullanilan en basarili siniflandirma algoritmasi olarak SVM olarak belirlenmistir
[7]

Grieve tarafindan 2007 yilinda yapilan calismada daha 6nce birgok calismada
kullanilmig olan 39 metin 6zelliklerin ya da 06zellik gruplarinin yazar belirlemedeki
basarilari agisindan karsilastirimasi yapilmaktadir. Derlem olarak ‘Telegraph’
dergisinden yazilar yazan 40 yazara ait toplam 1600 yazi tercih edilmistir. Bu yazarlarin
seciminde iyi egitimli, ingiliz, Anglo-Saxon, orta yasli, muhafazakar gibi ayni sosyal
stati ve gecgmise sahip olmalarina dikkat edilmigtir. Ayrica toplanan bu yazilar 2003-
2005 tarihleri arasinda yaziimistir. Kelime ve cumle uzunluklari, kelime zenginligi, n
gram, noktalama isaretleri gibi 39 metin Ozelliginin basarilari ayrintih olarak
incelenmigtir. Yapilan deneysel calismalar sonucunda elde edilen basari degeri

dogruluk (accuracy) olarak hesaplanmig ve 75% oraninda basari gézlenmistir [15].
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Ma ve arkadaglari 2008 yilinda yaptiklari bir caligma da adli bilisim olaylarinda
kullanilmak lzere Cince icin yazar tanima calismasi gerceklestirmistir. ingilizce ya da
Hint-Avrupa dillerinin aksine, Cince kelimeler arasinda kelimeleri birbirinden ayiran bir
ayra¢ bulunmamaktadir. Bundan dolayi kelime boélutlemesi (segmentation) dnemli bir
sorun haline gelmektedir. Bu c¢aligma igerisinde sirali desen madenciligi teknikleri
kullaniimigtir. Destek Vektér Makinesi (SVM) siniflandirici olarak tercih edilmistir.
Deneylerin gergeklestiriimesi igin kullanilan derlem, 3 yazar toplam 150 e-postadan
olusmaktadir. Performans degerlendirme olgutlerinden duyarhlik (precision), anma
degeri (recall), F1-6lcttl kullaniimistir. Calismada minimum destek vektori 10 olarak

alindig1 zaman F1 dlgut degeri 90% olarak ifade edilmigtir [3].

Bradley ve arkadaslari 2008 yilinda gergeklestirdikleri bir c¢alismada makale
yazarlarinin belirlenmesi i¢in alintilanma bilgisinden yararlanmislardir. Calisma
icerisinde kullanilan derlemin olusmasi icin ilk olarak CiteSeer verisi indirilmigtir [66].
Bu veriseti icerisinde 716,772 makale bulunmaktadir. Calismada kullanilacak olan
derlemin olugmasi igin alintilanma sayisi 5’den buyuk olan makaleler segilmistir. Bunun
sonucunda 137.485 makale elde edilmistir. Calismada yazar ya da yazarlarin
belirlenmesi icin, alintilanma sikligindan ve belirli bir alt konuya dayali makalelerde ve
yapilarda alinti grafigi olusumundan yararlaniimistir. ilk olarak Gizli Anlam Analizi
(Latent Semantic Analysis) yaklasimindan yararlaniimigtir. Bu yaklasim makalelerin
verimli bir gdsterimini sunarak yeni makaleye benzer makalelerin bulunmasi ya da
arama terimleri ile ilgili makalelerin kolaylikla bulunmasina olanak saglamaktadir.
Yontem bir yazarin farkh alanlarda yazilar yazmasi ya da ¢ok anlamlilik gibi 6zellikleri
gozden kacirimasina neden olmaktadir. Diger yaklagimlar ise Latent Dirichlet
Allocation, Karakteristik Vektor Modeli (Characteristic Vector Classifier) ve Rassal
YuruyUs Modeli (Random Walk Classifier)’dir. Her modelin avantajlari ve dezavantaijlari
calisma igerisinde gdzden gegirilmistir. Gergeklestirilen farkh siniflandirma modellerinin

basarisi (dogruluk degeri) 50%’nin Uzerindedir [9].

Escalante ve arkadaslari 2008 yilinda gergeklestirdikleri bir ¢galismada karakter n-
gramlarin lokal histogramlarini kullanarak yazar tanima galismasi gergeklestirmislerdir.
Veri seti olarak daha once Plakias ve Stamatatos [21] tarafindan kullanilan RCV1 verisi
tercih edilmistir. Bu veri seti 10 yazardan ve her yazar icin 50 egitim ve 50 test
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dokimanindan olugsmaktadir. Klasik yéntemlerden biri olan kelime ¢antasi (BoW) ve
yerel agirlikh kelime g¢antasi (LoWBoW) metinleri temsil etmek icin kullaniimigtir.
Calisma icerisinde kullanilan 6zellikler kelimeler ve karakterlerdir. Siniflandirma
yontemi olarak SVM tercih edilmistir. Dengeli ve dengesiz veriler Uzerinde yapilan
deneylerde elde edilen basarilar kiyaslanmaktadir. Ozellik olarak kelimelerin segildigi
deneylerde elde edilen basari orani (dogruluk degeri) en yuksek 82%, karakterlerin
Ozellik olarak kullanildigi deneylerden elde edilen basari orani (dogruluk degeri) 86%

olarak gozlenmektedir [21].

Shaker ve Corne, 2010 yilinda yaptiklari bir galismada evrimsel algoritma (EA) ve
dogrusal analiz yontemlerini (LDA) kullanarak Arapca dili igin hibrid yazar tanima
calismasi gerceklestirmistir. Zamir, edat, bagla¢ gibi (fonksiyonel kelimeler) 6zellikler
kullaniimistir. Bu kelimeler yazilan konuyla ilgisiz olup, farkh yazarlar tarafindan farkl
sekillerde kullanilma 6zelligine sahiptir. Calisma icerisinde kullanilan veri seti Arap
yazarlar birligi web sitesinden indirilmigtir. Kullanilan veri seti alti yazara ait toplam on
dort adet kitaptan olusmaktadir. Bu kitaplarin kelime sayisi 13.987 ile 37.567 arasinda
degismektedir. Calisma icerisinde 0Ozellik olarak kullanilacak fonksiyonel kelimeler,
kitaplarda kullanilan en sik kelimeler ve en az kullanilan kelimeler olmak tzere iki farkl
Ozellik kimesi olarak ayrilmistir. En az kullanilan kelimelerle yapilan deneyler daha
basarili sonuglar vermistir. Performans degerlendirme OI¢itl olarak bu c¢alisma
icerisinde basari orani kullaniimistir. Yapilan deneyler sonucunda elde edilen basari

oranlar (dogruluk degeri) 85% ile 93% arasinda degismektedir [6].

Raghavan ve arkadaslari, 2010 yilinda yaptiklari ¢alismada olasilik tabanh igerik
bagimsiz dil bilgisini (PCFG) kullanarak yazar tanima ydntemi dnermistir. Onerilen
yontemin basarisini degerlendirmek igin futbol, gezi, siir, ekonomi ve kriket alanlarini
iceren 5 farkh veri seti olusturulmustur. Bu veri setleri internet Uzerinden farkli
dergilerden elle toplanarak elde edilmigtir. Max Ent ve bigram-I tabanli PCFG, PCFG-
E ve bigram-l tabanh PCFG c¢alisma igerisinde PCFG-I olarak ifade edilmigtir.
Performans degerlendirme 0&lgutl olarak dogruluk degeri tercih edilmigstir. PCFG
yontemi sadece futbol veri setinde istenilen basari oranini (dogruluk degeri) 93% elde

etmistir. PCFG-E yontemi kullanilarak elde edilen siniflandirici dogruluk oranlari 87%
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ile 95% arasinda degismektedir. Elde edilen basari orani hem sdzdizimsel hem de

sozcuksel dzelliklerin kullaniimasinin basari oranini arttirdi§i géstermektedir [5].

Ma ve arkadaslari 2011 yilinda yaptiklari bir ¢galismada siber su¢ sorusturmalarinda
kullanilmak Uzere yazar tanimaya dayali sosyal ag analizi gerceklestirmigtir. Bu
calisma igerisinde kullanilan veri setleri e-postalardan ve blog yazilarindan
olusmaktadir. Yapilan ¢alisma bilgi ¢ikarimi, yazar tanima, sosyal ag analizi ve ag
gorsellestirme olmak Uzere dort ana bolumden olugmaktadir. Dilsel, yapisal ve bigimsel
Ozellikler olmak Uzere ug¢ ozellik grubu tercih edilmistir. Dilsel Ozellikler kelimelerin
sikligindan gore elde edilmektir. Yapisal 6zellikler makalenin yapisi, morfolojik ve s6z
diziminden olugmaktadir. 10 yapisal 6zellik, Cince ve ingilizce dillerini kapsayan 30
noktalama isareti ve 12 yaygin kullanilan konusma ozellikleri ¢ikariimigtir. Ayrica
makine 6grenmesi tekniklerinden biri olan SVM yazarlarin yazma sekillerini 6grenmek
icin tercih edilmigtir. Makine ogrenmesi teknigi kullanilarak bir model gelistiriimis ve bu

asamadan sonra sosyal ag analizi ve gorsellestirme yapiimigtir [11].

Solorito ve arkadaslari 2011 yilinda yaptiklari yazar tanima c¢alismasi igin farkli
yazarlarin yazilarini kullanarak meta Ozellik olusturmaya dayali yeni bir yaklagim
onermistir. S6zdizimsel, sdzcuksel ve stilistik yani Uslupsal 6zellikler kullaniimis olup
her model belirli bir 6zellikle ilgilidir. Stilistik 6zellikler olarak toplam kelime sayisi, her
cumledeki ortalama kelime sayisi, dijital imza, sayilar, noktalama isaretleri, kullanilan
kisaltma orani, buyuk harf sayisi gibi 6zellikler stilistik 6zellikler grubundadir. S6zciksel
Ozellikleri elde etmek iginde bi-gram yontemi kullaniimigtir. Part-of-Speech (PoS)
etiketleri ise sozdizimsel 6zellikleri olusturmaktadir. Onerilen ydntemi basarisini
degerlendirmek icin farkli sayilarda yazarlardan olusan veri setleri olusturulmustur.
Ayrica SVM, PCFG, PCFG-I ve PCFG-E gibi siniflandirma yontemleriyle dnerilen
yontemin basarisi kiyaslanmistir. 100 yazardan olusan veri setinde dnerilen yontemin
basarisi (dogruluk degeri) 92% iken, SVM siniflandirma ydntemi kullanilarak elde
edilen basari (dogruluk degeri) 28%’dir [16].

Ouamour ve Sayoud 2012 yilinda yaptiklari bir ¢alismada eski Arap metinlerinin
yazarlarinin belirlenmesi igin destek vektor makinesine dayanan sirali minimal

optimizasyon yontemi onermigtir. 2011 yilinda on Arap gezgine ait olan Ug¢ kitap
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toplanarak derlem olusturulmustur. Olusturulan derlem igerisindeki metinlerin, ortalama
kelime sayisi 429 ile 529 arasinda degismektedir. Calisma icerisinde karakterler,
karakter n gramlar (1, 2, 3), kelimeler, kelime n gramlar (1, 2, 3), ve az kullanilan
kelimeler ozellik olarak kullanilmigtir. Siniflandirici degerlendirme Olg¢utu olarak
duyarlihik degeri kullaniimistir. Elde edilen deney sonuglarina gore karakter tabanli
ozellikler kelime tabanli 6zelliklere gore daha iyi sonuglar vermektedir. Ayrica en yuksek

basari veren Ozellikler ise; karakter tabanli 3-gram, karakter tabanli 4-gram’dir [4].

Brocardo ve arkadaslari 2013 yilinda yaptigi bir calismada yazarlarin bigimsel
Ozelliklerini kullanilarak génderilen ¢evrim igi kisa mesaijlar icin yazar dogrulama sistemi
gelistirmigtir. Gozetimli 6grenme (supervised learning) ve n gram analiz yontemlerini
kullanarak hibrid bir sistem tasarlanmistir. Enerji sirketine ait e-postalardan olusan
Enron e-posta derlemi kullanilmistir. Onerilen yéntemin basarisinin degerlendirilmesi
icin farkh kullanici sayilari ve mesaj buyUklUkleri secilerek farkli deneyler
gerceklestiriimigtir. Ayrica n gram degerleri olarak 3,4,5 secilmis ve yapilan deneyler
sonucunda en basarili n gram degeri n=5 olarak belirlenmistir. Deneylerden elde edilen

esit hata oran1 17% ile 30% arasinda degismektedir [2].

Ebrahimpour ve arkadaslarinin 2013 yilinda yaptiklari galisma da ¢oklu diskriminant
analizi (multiple discriminant analysis) ve destek vektor makinesine dayali iki farkl
otomatik yazar tanima sistemi onerilmektedir. Fonksiyon kelimelerin kullanim sikhgi
dzellik olarak kullanilimistir. Onerilen yontemin basarisinin degerlendirilmesi igin farkli
veri setleri Gizerinde calisiimistir. “Federalist paper”, “ibraniler mektuplari” ve “English
corpus” kullanilan veri setleridir. Her iki ydonteminde basarisi (dogruluk degeri) 90%
olarak elde edilmesine ragmen coklu diskriminant analizi (MDA) SVM’e gére daha

esnek olarak belirlenmistir [17].

Schwartz ve arkadaslari 2013 yilinda yaptiklarn ¢alismada geleneksel yazar tanima
calismalarinda tercih edilen uzun metin kullanmak yerine kisa metinlerde yazar tanima
problemini ele almiglardir. Ayrica ¢alismada “flexible patterns” olarak adlandirilan yeni
bir 6zellik 6nerilmistir. Kullanilan derlem Twitterdan toplanan tweetlerden elde
edilmigtir. Siniflandirma yontemi olarak SVM tercih edilmistir. Matlab yazilimin libsvm
kitiphanesi kullanilarak deneyler gergeklestirilmistir. SVM ¢ekirdek fonksiyonu olarak

17



dogrusal (linear) ¢ekirdek fonksiyonu tercih edilmigstir. Veri seti Uzerinde 10 kat ¢apraz
dogrulama yapilmistir. 50 yazar ve her yazar i¢in 500 tweet kullanilarak yapilan
deneylerde 50.7% dogruluk orani elde edilmistir. Her yazar igin toplanan tweet sayisi
arttirilhp 1000 yapildiginda ise elde edilen dogruluk orani 91% olmustur. Yazar sayisinin
arttinilmasi ile yapilan deneysel sonuglar incelendiginde ise 1000 yazar ve her yazar
icin 200 tweet ile yapilan deney sonucunda dogruluk orani 30.3% seviyelerde kalmigtir
[18].

Layton ve arkadaslari 2013 yilinda yaptiklari bir ¢galismada NUANCE ( n-gram
Unsupervised Automated Natural Cluster Ensemble) olarak adlandirdiklari otomatik ve
denetimsiz kiimelemeye dayali yeni bir yaklagsim énermislerdir. Onerilen yaklagim
dendgram olusturmak icin EAC algoritmasi ve dendogram kesmek igin ise IPS
algoritmasini kullanmaktadir. Derlem olarak birgok calismada da kullaniimis olan ve
cesitli dilleri iginde bulunduruan “AAAC corpus” derlemi kullaniimistir. Bu derlem yazar
tanima calismalari i¢in birtakim zor problemlerden olusmaktadir. Bu problemlerden
Ozellikle A ve F problemleri zor olarak gorulmektedir. A probleminin dili Amerikan
ingilizcesi (American English) olarak tanimlanmis on ii¢ yazara ait yazilardan olusurken
F probleminin dili ise Orta ingilizce (Middle English) 150-1475 yillari arasinda
konusulan ingilizce olarak belirlenmis ve (i¢ yazardan olusmaktadir. Performans
degerlendirme metriklerinden V 6lgu puani (V-measure score) kullanilarak onerilen
sistemin basarisi degerlendirilmigtir. En basarili sonuclar karakter ve s6z dizimsel

Ozellikler birlikte kullanildigi zaman elde edilmigtir [19].

Sapkota ve arkadaslari 2013 yilinda yaptiklari bir ¢alismada ortogonal benzerlik
iligkilerini kullanarak yazar tanima problemini ele almiglardir. Calisma icersinde iki
dzellik grubu olusturulmustur: 1. Birinci Diizey Ozellik (FLF) olarak adlandirilan stilistik,
s6z dizimsel ve semantik Ozellikler 2. Yazarlar tarafindan 6nerilen yaklasim RMMF
(Rastgele Yontem Meta Ozellik) olarak adlandirilimis ve yazarlar arasinda benzerlik
iligkilerini iceren 6zellik kimesini olusturmaktadir. Deneylerde kullanilan veri setleri,
“The Chronicle of Higher Education” (CHE), CCAT ve Raghavan ve arkadaslar [5]
tarafindan internetten spor, ekonomi gibi alanlarda yazilardan olusan veri setidir.
Siniflandirma yontemi olarak makine 6grenmesi araglarindan biri olan Weka kullaniimig
olup siniflandirma yéntemi olarak SVM tercih edilmistir. Yapilan deneyler sonucunda
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elde edilen basari oranlari (dogruluk degerleri) CHE veri seti igin 72%, CCAT veri seti
icin 76% ve Raghavan ve arkadaslari [5] tarafindan olusturulan veri setleri igin ise 91%

ile 63% arasinda basari (dogruluk degerleri) elde edilmistir [20].

Sikos ve arkadaslari 2014 yilinda yaptiklari bir calismada yazi stili 6zelliklerinin asiri
dinci yazilarin yazarlarinin analizinde nasil kullanildigini agiklamaktadir. El Kaide
tarafindan cevrim igi olarak internet Uzerinde yayinlanan “Inspire magazine” dergisi veri
seti olarak kullaniimistir. Bu dergi igerisinde yazarlarin kelime segimleri, cimle yapisi
gibi bicimsel Ozelliklerle birlikte anlamsal ve psikolojik Ozellikler yazarlarin yazi
stillerindeki benzerlikleri ve farkhliklari belirlemek igin kullaniimistir. The Linguistic
Inquiry and Word Count (Dil Bilim Aragtirmasi ve Kelime Sayisi) bir s6zluk olup biligsel
ve psikolojik durumlarla ilgili olan kelime ya da kelime gruplarinin taninmasinda
kullanilir. ingilizce icin kullanilan bu sézIigiin Arapga dili icinde kullaniimasi icin gerekli

duzenlemeler ¢alisma iginde yapiimigtir [13].

Okuno ve arkadaslan 2014 yilinda yaptiklari bir ¢alismada on bin mikro-blog
kullanicisinin yazilarini tanimak igin yeni bir yaklasim 6nermistir. Onerilen ydntem
icerisinde ilk olarak, egitim verisi i¢cin kombine seg¢im yontemi olarak adlandirilan bir
islem gergeklestiriimektedir. Bu islemde egitim verisi igin belirtilen yontem uygulanir ve
belirli bir test kimesi i¢in en uyumlu egitim verisi secilir. Bu se¢im yapilirken belirli test
kiimesi icin U¢ farkll benzerlik hesaplamasi gerceklestirilir. ikinci olarak, n gram icin
biased agirliklandirma yontemi kullanilarak kisa metinler iglenir. Ayrica, PoS tag-ve-n-
gram kombinasyonu kullanilarak 6zellik azaltma islemi yapilmistir. Deney sonuglarina
gore Onerilen yontem 53.2% oraninda yazari belli olmayan tweetlerin yazarini belirler.
Calismada Ingilizce dilinde yazilan tweetler tercih edilmesine ragmen yazarlar takip

eden calismalarinda Japonca dili igin ayni ¢alismayi gergeklestirmeyi planlamaktadir
[8].

Berry ve Sazonov 2015 yilinda vyaptiklari c¢alismada denetimsiz 6grenme
algoritmalarinin yazar tanima problemi Uzerindeki basarilarini incelenmistir. Veri seti
olarak muhendislik konferansina ait 23 makaleden olusan bir derlem kullaniimistir. 8
yazara ait olan bu makalelerden stilistik Ozellikler ¢ikartilarak dokuman kumeleme

yontemi uygulanmistir. Calisma icerisinde kullanilan stilistik 6zellikler ortalama kelime
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uzunlugu, ortalama cumle uzunlugu, 3 karakterden kisa olan kelimelerin sayisi, Hapax
Legomena, Hapax Dislegomena, makalelerdeki 6zgln kelimelerin ylzdesi ve karakter
kelime frekanslardir. Adjusted Rand Index (ARI) kullaniimig olup bu elde edilen basari

orani (dogruluk degeri) ise 73% olarak verilmistir [12].

3.2. Turkge igin Yapilan Caligmalar

2004 yilinda Patton ve Can, Yasar Kemal'in ince Mehmed dértleme kitap serisi igin bir
yazar analiz galismasi gerceklestirmigtir. Bu ¢calismada en sik kullanilan kelimeler, hece
sayisi, kelime tart, cimle uzunlugu gibi 6zellikler tercih edilmistir. Secilen 6zelliklerin
basari oranlar karsilastirimis ve en sik kullanilan kelimeler ve cumle uzunluklari
Ozelliklerinin en iyi sonuglari verdigi gézlenmistir. Yapilan deneyler sonucunda ilk iki
roman birbirinden ayrilabiliyorken diger iki roman igin bir ayrim yapilamamigtir. Bunun
nedeni olarak ince Mehmed'in ilk serisinin romantik, ikinci serisi gercekgi, son iki seri

ise postmodern olarak siniflandiriimasi gosterilmistir [54].

Amasyali ve Diri 2006 yilinda gercgeklestirdikleri bir galismada Turkge dili icin n=1,2,3
gram modelleri kullanarak metin siniflandirma ¢alismasi yapmislardir. Metinleri yazan
kisinin belirlenmesi, metnin tiranidn belirlenmesi son olarak da yazarin cinsiyetinin
belirlenmesi olmak Uzere ug¢ farkh alanda calisiimistir. Tar belirleme galismasi igin
yasam, politika ve spor olmak Uzere Ug¢ farkli alan secilmistir. Kullanilan veri seti 18
yazardan (14 erkek- 4 bayan) ve her yazara ait farkli 35’er yazidan olugsmaktadir.
Calisma icerisinde Naive Bayes, SVM, C 4.5 ve RF olmak Uzere dort farkl siniflandirma
yontemi kullanilmigtir. bi-gram ve tri-gram yontemleri kullanilarak ozellikler elde
edilmistir. CFS (Korelasyon tabanli 6zellik se¢gme) yontemi kullanilarak elde edilen
Ozelliklerde boyut azaltmaya gidilmistir. Yazar tanima alaninda yapilan deneyler
sonucunda bi gramlar tri gramlara goére daha basarili olup Naive Bayes siniflandirma
metodu en iyi sonucu vermigtir. Tur belirleme deneylerinden elde edilen sonuglara gore
ise SVM siniflandirma ydntemi diger yodntemlere goére daha basarih sonuglar
vermektedir. Ayrica SVM siniflandirma yontemi cinsiyet belirleme ¢alismasinda da en
basarili sonucu vermistir. Elde edilen basari oranlari (dogruluk degerleri) yazar tanima

icin 83%, tUr belirleme i¢in 93% ve cinsiyet belirleme ¢alismasi igin 96% dir [52].
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Turkoglu ve arkadaglari 2007 yilinda gergeklestirdikleri bir ¢alismalarinda istatiksel,
sozcuksel, dil bilgisel, fonksiyonel kelimeler ve n gram o&zellikleri ve bunlarin
kombinasyonlarindan farkl 6zellik vektora elde etmiglerdir. Calisma igerisinde ug farkl
veri seti kullanilmistir. Bunlar, 18 yazara ait farkli konularda yazilmis 630 metinden veri
seti-2, 9 yazara ait benzer konular hakkinda yazilmis 315 metinden ve veri seti-3, 9
yazara ait ve farkli konularda yazilmis 315 metinden olusan veri setidir. Elde edilen
vektorlerin performans karsilastiriimasinin yapilmasi igin Naive Bayes, SVM, k-NN, RF
ve MLP siniflandirma yontemleri kullanilmigtir. En basarili yontemler olarak SVM ve
MLP olarak belirlenmigstir. Ayrica n gram ydntemi kullanilarak elde edilen 6zelliklerin

diger 6zellik gruplarindan daha basarili sonug verdigi gézlemlenmistir [26].

Kaban ve Diri 2008 yilinda yaptiklari bir calisma igerisinde yapay bagisiklik sistemleri
kullanarak yazar ve tur tanimasi gergeklestirmiglerdir. Calisma igerisinde kullanilan veri
seti Milliyet, Sabah ve Hurriyet gazetelerinde kdse yazilari yazan toplam on sekiz
yazardan olugmaktadir. Tir belirleme galismasi icin 5 farkli alan belirlenmistir. Onerilen
yontemin basarisini diger siniflandirici yontemlerle de kiyaslamak i¢cin NB, DVM, RO
ve k-NN siniflandirici yontemleri kullaniimigtir. TUr tanima calismasi igin yapilan
deneylerde yapay bagisiklik algoritmalarindan biri olan YBSP siniflandiricinin en iyi
performansi verdigini gostermektedir. Sistemin ortalama hatasi 0,8% olarak
bulunmustur. Yazar tanima alaninda yapilan deneyler incelendiginde yapay bagisik

sistemlerinin yazar tanima basarisini arttirdigini bulmuslardir [25].

Klagukyllmaz ve arkadaslari 2008 yilinda stilistik 6zellikleri kullanarak 100 yazar
arasinda yazar tanima calismasi gergeklestirmistir. Kullanilan stilistik 6zellikler
Uzerinde ayriklastirma (discretization) yapilmistir. Ornegin kelime uzunlugu 6zelligi
kisa, orta ve uzun olmak Uzere kategorize edilmistir. Ayrica bu ¢alismada peer to peer
(P2P) aglarda kisisel ve cevresel Ozelliklerin yazarlarin yazma bicimi ve kelime

kullanimina etkisi gosterilmistir [53].

2010 yihnda Aslantirk ve arkadaslar yaptiklari ¢alismada kaba kime siniflandirici
yontemi kullanilarak homojen ve homojen olmayan yazilar Uzerinde yazar tanima
gerceklestirmislerdir. Nokta, virgul gibi noktalama isaretleri, kelime, cumle sayisi gibi

metin &zellikleri ve isim, sifat, zamir gibi kelime turleri 6zellik olarak kullanilmigtir. Veri
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seti olarak gazetelerden 513 kdse yazisi indirilmistir. Bu yazilar siyaset ve yagsam olmak
uzere iki alanda yazilmig ve toplam 8 yazardan olusmaktadir. Yapilan deneysel
calismalar sonucunda ayni alanda yazilmig kose yazilarindan olusan homojen
verilerden elde edilen siniflandirici bagarisi farkli alanda yazilmis kose yazilarindan
heterojen verilerden elde edilen siniflandirici basarisindan daha yuksek oldugu

gozlenmistir [40].

Aslanturk tarafindan 2010 yilinda gergeklestirilen doktora tezi ¢calismasi kapsaminda
yazar tanima c¢alismalarinda kullanilabilecek basarili sonuglar veren en kuguk o6zellik
kimelerinin bulunmasi ve bulunan bu 6zelliklerin ne kadar zaman gecerli olabilecegini
arastiniimistir. Problemin ¢6zimu igin 1134 deney gergeklestiriimistir. Siniflandirici
olarak Turkce calismalarda hi¢ kullanilmamis olan kaba kime siniflandirici
kullaniimistir. Veri seti olarak siyaset ve yasam alaninda yazilar yazan toplam 8 yazara
ait koge yazilari internet Uzerinden derlenmistir. Yapilan deneyler sonucunda gelismis
noktalama o6zellik grubu olarak ayrilan o6zelliklerin daha basarili sonuglar verdigi

gozlenmigtir [41].

Varol 2011 yilinda yaptigi yuksek lisans tez galismasinda Turkge siirlerin yazarlarini ve
turana belirlemeye calismistir. Kelime zenginligine bagl o6zellikler ya da karakter n
gramlari gibi istatiksel ozellikler c¢ikartiimis ve Weka programinda bulunan Bayes,
Functions, Lazy, Meta, Rules, Trees siniflandirici yontemleri kullanilarak sair tanima
gerceklestiriimistir. Bu ¢alisma icin kullanilan egitim veri seti 7 sair ve her bir saire ait
30 siirden olusmaktadir. Test veri seti ise egitim veri setinden bulunan sairleri ve ayrica
buna ek olarak 4 sairden olusmaktadir. Ayrica Dogan tarafindan yapilan ¢alismada
onerilen Ng-ind siniflandirma ydntemi kullaniimistir [26]. Gergeklestirilen deneylerin
basari kargilastiriimasi yapildiginda en basarili siniflandiricinin 71% basar (dogruluk

degeri) ile MLP oldugu gdzlenmektedir [55].

Ekinci ve Takgl 2012 yilinda yaptiklar bir galismada e-postalar Uzerinde yazar tanima
igin farkh siniflandirici performanslarini degerlendirmistir. Bilisim suglari igerisinde yer
alan kotu niyetli e-postalari gonderen kisinin belirlenmesi, yazar tanima calismalari
icerisinde degerlendiriimektedir. Kullanilan veri seti 5 kigiye ait toplam 250 adet e-

postadan olugmaktadir. Elde edilen veri seti icerisinde, her yazar i¢in 40 e-posta egitim,
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10 e-posta ise test etmek icin kullaniimistir. Calisma igerisinde kullanilan 6zellikler
kelime sayisi, karakter sayisi, harf sayisi, rakam sayisi, noktalama sayisi, blyuk harf
sayisl, kuguk harf sayisi, ortalama kelime uzunlugu, ortalama cumle uzunlugu, kelime
zenginligi, fonksiyonel kelimeler, bir kere gegen kelimeler, iki kere gegen kelimelerdir.
Bu Ozelliklere ek olarak sadece e-postalarda bulunan selamlama, imza gibi 6zellikler
cikariimigtir. Deneylerin gergeklestiriimesi icin makine 6grenmesi araglarindan biri olan
Weka kullanilmistir. Yapilan deneylerin performans degerlenmesini yapmak igin
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-6lgumu metriklerinden yararlaniimigtir. Siniflandirma

basarilari Cizelge 3.1.’de belirtilmistir [23].

Cizelge 3.1. Performans Degerlendirme Sonuglari [23].

Basari Olguimleri Cok Katmanl YSA (%) SVM (%) J48 (%)
Dogruluk 0.8 0.8 0.84
Kesinlik 0.83 0.81 0.84
Duyarlilik 0.8 0.8 0.84
F-Olgimi 0.79 0.79 0.83

Demir tarafindan 2012 yilinda yapay sinir aglari kullanarak Peyami Safa, Orhan Pamuk
ve Mustafa Necati Sepetgioglu’nun romanlari Uzerine bir galisma gercgeklestirmigtir.
Calisma icerisinde karakter, kelime, cimle, cimle uzunlugu, kelime uzunlugu, edat,
soru igareti, virgul, u¢c nokta, Unlem igareti, bagla¢ sayilari ve kullanilan “ve” sayisi
Ozellik olarak cikariimistir. Temel Bilesen Analizi (PCA) kullanilarak 6zellik azaltma
gerceklestiriimistir. Bu asamadan sonra sinir aginin egitim ve test asamasi
gerceklestiriimigtir. Siniflandiricinin bagarisini degerlendirmek icin ayni yazarlarin farkl
romanlari kullaniimistir. Peyami Safa’nin “Yalniziz”, Mustafa Necati Sepetgioglu'nun
‘Anahtar” ve Orhan Pamuk’un “Benim Adim Kirmiizi” adli romanlar siniflandirici

performansi degerlendirmek i¢in kullaniimistir.
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Cizelge 3.2. Alanyazin Karsilastirmasi

Ref Veri Seti Yontem Dil Basari Orani
[14] | Germany Newspaper SVM-Light Almanca ACC=60%-80%
. ACC= 52%-
[7] Forum Blog SVM Cince 7506(S
[15] | Telegraph Newspaper istatiksel ingilizce ACC=75%
Gizli Anlam Analizi. _
[9] CiteSeer Karakteristik Vektor Ingilizce ACC=50%
Modeli
[21] RCV1 verisi ”‘gﬁm'a”” lokal 1 Ingilizce ACC=82%
istogram
. +~. | Evrimsel Algoritma a0
[6] Arap Yazarlar Birligi ve Dogrusal Analiz Arapca ACC=85%
. , Olasilik tabanli
(5] ;ﬁig‘t)'af:"r'fm E‘a‘o';ozrl'l‘;r icerik bagimsiz dil | Ingilizce ACC=85%
y bilgisini (PCFG)
ingillizce,
[11] E-posta ve Blog SVM Cince N/A
SVM, PCFG , T -
[16] Blog PCEG-| ve PCEG-E Ingilizce ACC=28%
Arap Gezginlerine Ait _
[4] Kitaplar SVM Arapca Duyarhlik= 0.6
C Esit Hata Orani:
[2] Enron e-posta n-gramlar Ingilizce 17%
[18] Twitter SVM ingilizce ACC=50%
CHE, CAAT, Futbol, _
[20] | Siir, Ekonomi alaninda SVM Ingilizce ACC= 63%
yazilar
[8] Twitter N/A ingilizce ACC=53.2
[12] Makale Adjusted Rand ingilizce ACC=53.2

Index
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4. ALANYAZIN OZETINDE KULLANILAN YONTEMLER

Yazar tanima alaninda yapilan galismalar makine 6grenmesi yontemlerinden siklikla
yararlanmaktadir [1-55]. Bu yontemler denetimli (supervised) ve denetimsiz
(unsupervised) 6grenme olmak Uzere ikiye ayrilmaktadir. Denetimli 3grenme de egitim
agsamasinda kullanilan verilerin hangi sinifa ait oldugu bilinmekte denetimsiz
ogrenmede ise verilerin hangi sinifa ait oldugu bilgisi bilinmemektedir [40]. Yazar
tanima alaninda yapilan calismalar ayrintili olarak Boélim 3’de incelenmigtir. Bu
bélimde ise bu calismalarda siklikla kullanilan ydntemlerden bahsedilmistir. Sekil

4.1'de siklikla kullanilan yontemler gosterilmektedir.

Makine Odrenmesi

Denetimsiz Ogrenme

Denetimli Ogrenme

/

Maive Bayes SVM

Karar Agaclar kMM Dendogram

Sekil 4.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri [32].

4.1. Navie Bayes

Bayes teoreminin temeli olasihik kuramina dayanmaktadir. Bir olay olarak A olayina
kosullu B olayi icin olasilik degeri ya da B olayina kosullu A olayi igin olasilik deg@erleri
farkli olmasina ragmen aralarinda belli bir iliski bulunmaktadir ve bu iligki Bayes teorimi

olarak ifade edilmektedir [67]. Bayes teorimi Esgitlik 13. ile ifade edilmektedir.

P(B/A)P(4)

P(A/B) ===

(13)
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Bu teorem icinde yer alan her bir terimin 6zel bir adi bulunmaktadir.
P(A) : A olayi icin Marjinal olasilik
P(A/B):B ig¢in A’nin kosullu olasiligi
P(B/A): A icin B’nin kosullu olasiligi
P(B) : B olayi icin Marjinal olasilik degerlerini ifade etmektedir.

Bayes teoreminin farkli varyasyonlari bulunmaktadir [67]. En sik kullanilan
siniflandiricidan birisi Naive Bayes (NB)'dir. NB istatiksel bir ydntem olup temeli Bayes
teoremine dayanmaktadir. NB, makine 6grenmesi yontemleri icerisinde denetimli
o0grenme algoritmalarindan birisidir [25-26]. Bayes teoreminin basitlestiriimis sekili
olarak ifade edilmektedir [67]. Bu yodntem ozelliklerin birbirine badimsiz olma

varsayimina dayanmaktadir. Naive Bayes teorimi Esitlik 14’de gdsterilmektedir [67].

P(Ci | X) = % (14)

Bayes teoremindeki, P(Ci | X), x olan bir verinin i sinifina ait olma olasihgidir. P(X | Ci),
i sinifin igindeki bir verinin x olma olasiligidir. P(Ci), i sinifinin olma olasiligi , P(X) ise

tum veri kimesi i¢inde bir verinin X olma olasihgidir.

NB, kolay ve anlasilir olmasi nedeniyle bircok uygulama alaninda kullaniimaktadir. Bu
uygulama alanlarindan biriside Yazar Tanima alanidir [25,26,52,55]. Burada 6zelliklerin
birbirinden bagimsiz olma varsayimini altinda, metinlerden ¢ikartilan 6zellikler {a1, az,
as, ... an} olarak ifade edilmekte ve yazar v olarak gosteriimektedir.
Buradaa,a,, as, ... a, homojen ve n sabittir. Boylece metinlerin dzellikleri siniflandirma
islemi icin hesaplanmaktadir. Bayes teorimi kullanildiktan sonra Naive Bayes

siniflandirici olarak kullanilabilmektedir [4,15]. islem adimlari asagida gosteriimektedir.

P(V)P(aiay,as,...anlV)

P(V|aayas, .. a,) = Paudotn... o) (15)
P(al,a2,a3,..an | V) =]] p(ailV) (16)
V = argmax,eyP(V) ] p(ailV) a7

P(v) egditim veri seti icerisinde v yazarinin olma olasilhigidir.
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Olasilik Gzerine kurulu bir siniflandirma yontemi olan Naive Bayes aslinda verilen bir
metini siniflandirmak icin kelimeler ve siniflarin olasiliklarindan yararlanmaktadir
[3,5,16,25-27,55]. Zhao ve Zobel 2005 yilinda zarf, edat, bagla¢ gibi fonksiyonel
kelimeleri ile Naive Bayes ve Bayes aglari makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak

yazar tanima problemi Uzerine bir galisma gergeklestirmistir [3].

4.2. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Veri madenciligi ya da metin madenciligi problemlerinde siklikla kullanilan Destek
Vektor Makineleri yazar tanima probleminin ¢ozumunde de siklikla tercih edilmektedir
[10-15]. Makine 6grenmesi yontemlerinden biri olan ve Vladimir Vapnik tarafindan
gelistirilen bu algoritma istatiksel 6grenme teorisine ve yapisal riski minimuma getirme
amacina dayanmaktadir [68]. Bio-informatik, érintl tanima, verilen bir metnin hangi

dilde yazildiginin bulunmasi (dil tanima) gibi birgok alanda kullaniimaktadir [68].

Sekil 4.2. Verilerin SVM ile Dogrusal Ayrilmasi [14]

SVM algoritmasinin temeli aslinda verileri en uygun sekilde iki sinifa ayiran karar
duzleminin belirlenmesi iglemidir [10-13]. Sekil 4.2'de farkh sinifa ait verilerin dogrusal
olarak farkli karar sinirlari ile ayrilmasi gosterilmektedir. SVM siniflandirma iglemi igin
en onemli adim verileri ayirmak i¢in en uygun karar sinirinin belirlenmesidir. Bu sinirin
belirlenmesinde karar sinirinin ayirdigi verilere en uzak olmasi degerlendiriimektedir
[14].
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Sekil 4.3. Karar Siniri ve Hiper Dizlemler [14]

{X1,x2,x3,...xn} verileri ifade ediyorken yie {-1,1} ise verilerin ait olduklari siniflari
gostermektedir. y(x)=w"x+b denkleminde y sinifi ifade ederken, bir vektor olan x kelime
sayisini kadar olup w ise hiperdizlemin normalini géstermektedir. Sekil 4.3 incelendigi
zaman veriler karar siniriyla birbirinden ayrilmigtir. Hiperdizlem karar sinirini belirler
ve bu dogruya paralel olan kesikli dogrular ise siniflara ait olan sinirlari gostermektedir.
Bu sinirlarin tGzerinde bulunan veriler destek vektorler olup SVM siniflandirici sadece

bu vektorleri kullanarak islem yapmaktadir [14].

SVM makine o6grenmesi yontemi birden fazla sinifin bulundugu problemlerde de
kullaniimaktadir [13-15]. Bunun icin cesitli yaklasimlar gelistiriimis olup en sik
kullanilanlar bire hepsi ya da bire-ikili siniflandirma yaklasimlaridir.  Bire hepsi
yaklasiminda var olan tum siniflar i¢in siniflandirici belirlenir ve bdylece ilgili sinifa ait
olan veriler digerlerinden ayrilir ve siniflandirma iglemi gergeklesmis olur. Diger
yaklagimda ise siniflar ikili olarak ele alinir ve karsilastirma yapilarak ilerlenir. ilk
yaklasima gore daha iyi sonuglar verdigi dusunulmektedir [14].

4.3. Karar Agaclari

Karar agaclari gesitli veri madenciligi ve metin madenciligi problemlerinin ¢ézumunde
kullaniimaktadir [69]. Bu problemlerden birisi de yazar tanimadir [7,10,23]. Bu
siniflandirma yéntemine anlasiimasinin kolay derlenmesi, givenli olmasi ve maliyetinin
diguk olmasi nedeniyle siklikla tercih edilmektedir [52]. Bu yontem 6grenme ve
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siniflandirma olmak Uzere iki asamadan olusmaktadir. Ogrenme asamasinda, model
olusturmak igin egitim verisi tercih edilen bir siniflandirma algoritmasi kullanilarak
analiz edilir. Bunun igin ilk olarak entropi hesabi yapilir. Verilen bir alanin Entropi
degderini bulan formul Esitlik 18'de gosterilmektedir. Entropi degerlerine gbre karar

verilir ve degeri en az olan agacin kékunu olusturur [7,10].
E(C|Ak) =X plar ) x[= i p(ci | ax,j) logz p(ci | ax, )] (18)

E(C | Ay )= Ai alaninin siniflama 6zelliginin Entropi 6lgls

p(ax, j)= ai alaninin j deperinde olma olasiligi

p(c; | ag,j)= a; alani j. dederindeyken sinif degerinin ¢; olma olasiligi
N= Sinif sayisi

K= Alanlarin sayisi

Bir veri kimesi igindeki verinin sinifini belirlemek igin esitlik 19 hesaplanir. Pi, Cisinifina
ayrilma olasihgidir. Esitlik 20’da ise Entropi hesabi verilmektedir.
I(S) = =(p11ogz p1) + (p2log; p;) + -+ + (pilogz pi) (19)
|S1

E(A) = X1y 2+ 1(S) (20)

Ayrica ID3, C4.5, CART ve CHAID gibi karar agaclarinda kullanilan gesitli algoritmalar

alanyazinda mevcuttur [7,10].
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5. YAPAY ZEKA YONTEMLERI

Ingiliz matematikgi, bilgisayar bilimcisi ve kriptoloji uzmani olan Alan Turing tarafindan
“Makineler dusunebilir mi?” sorusu Uzerine ortaya ¢ikan bir kavram olan yapay zeka,
makinelerin 6grenme, disinme, eski tecrlibelerinden yararlanma, algilama gibi insana
0zgu olan 6zelliklere sahip olmasini hedefleyen bilim alanidir [71]. Bu alanda yapilan
ilk calismalardan birisi de McCullich ve Pitts’e ait olup Turing’in hesaplama kuramina
dayanmaktadir [71]. Geleneksel yontemlerle ¢6zimi olmayan ya da hem zaman ve
hem de maliyet acgisindan pahali olan problemlerin ¢ozimunde vyapay zeka
yontemlerinden vyararlaniimaktadir. Yapay sinir aglari, bulanik mantik, genetik
algoritmalar, bagigikhk sistemi, uzman sistemler yapay zeka yontemlerindendir. Tez
kapsami igerisinde yazar tanima igin kullanilan yapay sinir aglarinin yapisi ve 6grenme

algoritmalari ile ilgili bilgiler bu bolimde sunulmaktadir.

5.1. Yapay Sinir Aglar (Artifical Neural Network)

Gegmisten glnimuize kadar insanoglu karsilastigi problemlere doga icerisinde
¢ozumler aramigtir. Dogadaki bazi durumlardan esinlenerek bu problemlere ¢ozumler
getirmistir [72]. Ornegin, optimizasyon problemlerinde siklikla kullanilan yéntemlerden
biri olan karinca kolonisi algoritmasi karincalarin igglidusel olarak yemeklerine ulagsmak
icin en uygun yolu segmesinden ilham alinarak gelistirilmistir. Evrimsel hesaplama
yontemlerinden biri olan genetik algoritma ise en uygun sonucu elde etmek igin
evrimden yararlanir. Yapay sinir aglari (YSA) ise insan beyninin ¢alisma prensibini taklit
ederek burada yapilan 6grenme, genelleme yapabilme, hatirlama, tecribe etme, bilgi
depolama ve iligkilendirme gibi islemleri gergeklestirmeyi amacglayan mantiksal
programlama yontemidir [72,73]. YSA’lar biyolojik sinir sistemine benzeyen yapilardir.
Haykin’in 1999 yilinda Sinir Aglarina Detayli Bakis adli kitabinda yaptigi tanim yaygin
kabul gérmus tanimlamalardan birisidir. YSA'y1, “Bir sinir agi, bilgiyi depolamak igin
dogal egilimi olan basit birimlerden olusan paralel dagitiimis bir iglemcidir.” olarak
tanimlar [72]. Bir diger yaygin kabul gérmis YSA tanimlamasi Zurada tarafindan
yapilan “Yapay sinir sistemleri veya sinir aglari deneysel bilgiyi alan, depolayan ve

kullanan fiziksel hiicreli sistemlerdir.” tanimlamasidir [73].
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“«pendrit’ler Alic1 sinir
hucresi

Sekil 5.1. Sinir Hicresi [73].

Sekil 5.1°’de néron olarak adlandirilan insan sinir hicresinin yapisi gdsterilmektedir.
Noronlar, akson, dendrit ve alici sinir hicresi olmak Gzere U¢ kisimdan olusmaktadir.
Dendritler farkli bir sinir hiicresinden gelen bilginin alir ve alici sinir hicresi yardimiyla
aksonlara iletir ve bir néronda birden fazla bulunabilirler. Aksonlar ise bilgilerin
yorumlandigi kisimdir. Aksonlarda yorumlanan bilgiler aksonun ucundaki dallardan
baska sinir hucrelerine gider. Alici sinir hucresi ya da soma olarak adlandirilan kisim
sinir hucresinin  yasamsal faaliyetlerini surdirdigu kisimdir. Ayrica burada
dendritlerden gelen sinyaller aksonlara iletilir. Sinir hiicrelerinin baska sinir hiicreleriyle
iletisiminin gergeklestigi yapisal ve fonksiyonel olarak 6zellesmis kisimlar sinaps olarak
adlandirihir. Sinapslardaki iletim kimyasal ya da elektriksel olur. Sinir hucreleri
arasindaki iletisimin elektriksel olarak gerceklestigi sinapslar elektriksel sinapslar ve
iletisimin kimyasal olarak gergeklestirildigi sinapslarda kimyasal sinapslardir. Elektriksel

sinapslarde iletisim iki yonllyken kimyasal sinapslarda iletisim tek yonladuar [74-77].

Cekirdek Esikleme

Agirliklar

RSP N S
¥ (ORI M ——

Sekil 5.2. Yapay Sinir Hicresi [76].
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Yapay sinir hucresinin yapisi insan sinir hucresine oldukga benzemektedir. Bir yapay
sinir hucresi (néron), girigler, agirliklar, toplama fonksiyonu, transfer fonksiyonu ve ¢ikis
olmak uzere bes kisimdan olusmaktadir. Yapay sinir hucresinin genel yapisi $ekil
5.2'de gosterilmektedir. Bu sekilde x girigleri, y ¢ikigi, F fonksiyonu, n néron giris

sayisini w ise agirliklari ifade etmektedir [74,75].

Giris deg@erleri dis kaynaklardan ya da diger néronlardan gelen veriler olup bu verilerin
her birinin agirlik degerleri Gnemine gore degisiklik gostermektedir. YSA'da girilen girig
degerlerine gbére 6nce toplama fonksiyonlari uygulanmaktadir. Esitlik 22’ de x giris

degderleri, w agirlik degerleri ve 6 esik (threshold) degerini gostermektedir [76].

v =Y 5w —6; (22)

Bu adimdan sonra bu deger aktivasyon fonksiyonlarindan birine uygulanirsa Esitlik
23’'deki cikis degeri elde edilmektedir. Bu baska bir yapay sinir aginin giris degeri
olabilecegi gibi yapay sinir aginin cikis degeri de olabilmektedir. Aktivasyon
fonksiyonlari ya da 6grenme egrileri yapay sinir hucresinin ¢ikis deger araligini istenilen
degerler arasina normalize edilmektedir. Genellikle bu degerler [0-1] ya da [-1,1]
fakat
yapabilmektedir. Uygulamalarda siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlarin Sekil
5.3'de gOsterilmektedir [76].

arasindadir bias degeri uygulanarak bu degerler Uzerinde degisim

y
Ya 4 yAL Ya
Vv
= > L
Dogrusal Fonksiyon v i . . . v
Isaret Fonksiyon Sigmoid Fonksiyon Tanjant Hiperbolik Fonksiyon

Sekil 5.3. Aktivasyon Fonksiyonlari [76].
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Dogrusal fonksiyon ya da lineer fonksiyon, néronun giris degerini dogrudan ¢ikis olarak

vermektedir. YSA'nin ¢ikis katmaninda kullaniimaktadir [77].

Isaret ya da basamak fonksiyonu, toplama fonksiyonunda elde edilen deger sifirdan

blyuUk ve esit ise bir degerini alir sifirdan kiguk ise sifir degerini alir.

Sigmoid ya da tek kutuplu fonksiyonu, calismalarda en sik kullanilan aktivasyon

fonksiyonudur. Esitlik 23’de verilen formule gore hesaplanmaktadir.

_ 1
T 14e?

y (23)

Tanjant Hiperbolik ya da cift kutuplu  (bipolar) fonksiyonu, giris uzayinin
genisletiimesinde etkili bir fonksiyondur. Esitlik 24’de verilen formile gore hesaplama

yapilmaktadir.

1— B_ZU

m = tanh(Bv) (24)

y:

YSA'lari geleneksel yontemlerden ayiran o6zelliklere deginilecek olursak ilk olarak
yapay sinir hucrelerinin (néronlarin) lineer olmamasi YSA’larin dogadaki neredeyse
tum problemlere ¢ozumler saglamasina olanak vermektedir. Bu 6zellik lineer olmayan
transfer fonksiyonlari kullanilarak saglanmaktadir [76]. Bir diger 6zelligi ise YSA’larin
6grenme yapabilmesidir. Bir problemin YSA tarafindan égrenilebilmesi igin problemin
giris verilerine ve bu degerlere karsilik gelen ¢ikis degerlerine ya da sadece girig
verilerine gereksinim vardir. Ogrenmenin gergeklesmesi igin yeterli sayida girig ve ¢ikis
verilerinin olmasi ve uygun YSA modelinin dizenlemesi gerekmektedir [75-78]. Ayrica,
egitim asamasinin ardindan daha once hi¢ karsilagsmadigi veriler icinde uygun ¢ikis
degerleri Uretir yani genelleme yapabilme &zelligi vardir. YSA'lar sahip oldugu
adaptasyon 0Ozelligi ile degisen problemlere ya da parametreleri degisen problemlere
¢ozumler sunabilmek igin tekrar egitilebilir [75-78]. Hataya ya da gurultiye karsi
duyarlilik tolerans1 YSA'larda oldukga gugludir. Olusturulan sisteme girdi olarak verilen
degderlerin bir kisminin saglanamamasi ya da bazi agirlik degerlerinin bozulmasi gibi
durumlarda YSA’lar girdi olarak verilen verilere uygun cikis degerleri Uretebilir. Yani
girdi vektorunun ya da kendi yapisindan kaynaklanan hatalari tolere etme gucu oldukga
fazladir [72-78].
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5.2.  Yapay Sinir Aglan Yapilari

Yapay sinir aglari, yapay sinir hucrelerinin yani noéronlarin birbirleriyle baglanti
olusturmasi sonucu olugmaktadir. Bu baglantilarin sekli yapay sinir aginin yapisini
belirlemektedir. Verilen problemin ¢ozumunun elde edilmesi igin baglantilarin nasil
degistirilmesi gerektigine ise 6grenme algoritmalari karar vermektedir. Secilen
6grenme algoritmasi, hatayr minimize edecek sekilde agirliklar degistirmektedir [76-
78].

Alanyazin galismalarinda gesitli YSA yapilari bulunmaktadir. Yapilarina gére YSA’lar
ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak tizere ayriimaktadir. ileri beslemeli yapay sinir
aglari, giris katmani ile ¢ikis katmani arasindaki iletisim tek yonludir. Néronlar sadece
baska bir katmanla baglanti kurabilirler ayni katman icerisindeki baglanti mumkun
degildir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ise ¢ikis veya ara katman ¢ikislarinin giris
katmanina ya da ¢ikis katmanina girdi olarak veriimesi mumkundur. Bu ag yapilari
dinamik hafizaya sahiptir. Cok katmanli (ara katmanli) perseptronlar (MLP), Radyal
tabanli sinir agi (RBFNN) ya da vektor kuantamal 6grenme (LVQ) ileri beslemeli aglara
ornek olarak verilebilir. Hopfield, EIman ve Jordan, ART (Adaptive Resonance Theory)
geri beslemeli ag yapisina sahiptir. Sekil 5.4’de ileri ve geri beslemeli ag yapilari
gosterilmektedir [74-76].

Xt Y (W) oft)

ileri Beslemeli Ag

YSA

FWY(1) y(t+d)

Gecikme
d

Geri Beslemeli Ag

Sekil 5.4. ileri ve Geri Beslemeli Ag Diyagrami [77].
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Bu tez kapsaminda kullanilan YSA yapisi ileri beslemeli ag yapilarindan biri olan ¢ok
katmanh (ara katmanli) perseptronlar (MLP)’dir. Bu yapinin tercih edilmesinin nedeni
ise, ¢ok farkli uygulamalarda basarili sonuglar vermesidir. Ayrica MLP yapisi
siniflandirma problemlerinin ¢ozimunde de oldukga basarili sonuglar vermektedir [76-
78]. Daha 6ncede bahsedildigi gibi yazar tanima problemi aslinda yazari belli olmayan
bir metinin yazarinin aday yazarlar arasindan bulunmasi problemi yani siniflandirma
problemi olmasindan dolay! bu galismada YSA yapisi olarak MLP tercih edilmigtir.
MLP’nin genel yapisi Sekil 5.5'de gosterilmektedir.

Girig #1

Giris #2

Giris #3
1.Ara K 2.Ara K

GiRis #n ra" atman ra ¥ atman
(n Noronlu) (m néronlu)

Sekil 5.5.Yapay Sinir Agi Yapisi

Genel olarak MLP, giris katmani, ara katman ve cikis katmani olmak lzere ¢ ana
bolumden olusmaktadir. Katmanlarda bulunan néronlarin tamami bir sonraki
katmandaki néronlarin tamamina baghdir. iletisim tek yénlii olup geri besleme
bulunmamaktadir [76]. Giris katmaninda bulunan ndéronlarin gérevi, girdi olarak alinan
verilerin ara katmandaki noronlara dagihimini saglamaktadir. Ara katman igindeki
néronlarin ¢ikis degerleri kendisine gelen veriler ve baglanti agirliklarinin c¢arpilip
toplanmasi sonucudur. Bu ag igerisindeki her bir néronun c¢ikisi Esitlik 25'deki gibi

hesaplanir. Giris katmani igerisinde bu islem yapilmaz [73-76].
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vi = £ () wex) (25)

Giris katmanindaki noron sayisi ¢ozilmesi istenen probleme bagl olarak degisim
gostermektedir. Kullanilacak ara katman sayisi ve ara katmandaki néronlarin sayilari
ise deneme yanilmaya yoluyla belirlenir. Cikis katmanindaki néronlarin sayisi da giris
katmaninda oldugu gibi ele alinan probleme baglidir. MLP aglarinda denetimli 6grenme
gerceklestirimektedir. YSA'a verilen girdi degerlerinin siniflari belli olup nasil bir sonug
uretmesi gerektigini ag hesaplamaktadir. Veriler giris katmanindan YSA’a uygulanir,
ara katmanlarda iglenir ve ¢ikis katmaninda ise ¢ikis degerleri elde edilir. Segilen
6grenme algoritmasina gore, ¢ikis degeri ile asil istenen deger arasindaki fark hata
olarak adlandinlir ve geriye dogru yayilarak bu hata degeri en aza indirilene kadar sinir

aginin agirlik degerleri degistirilir [74-76].

5.3. YSA Ogrenme Algoritmalari

Hebb 1949 yilinda “Bir néron diger bir nérondan giris aliyorsa ve her iki néronda aktif
ise néronlar arasindaki agirlik kuvvetlendirilir.” disincesini ileri stirmuastir. Alanyazin
calismalarindaki birgok 6grenme algoritmasi da Hebb kurali olarak adlandirilan bu
dusunceden ilham almigtir. Bu o©Ogrenme algoritmalarinin neredeyse tamami
matematiksel tabanlidir ve agirliklarin giincellenmesi igin kullaniimaktadir. Ogrenme
algoritmalari gozetimli, gozetimsiz ve takviyeli 6grenme olmak Uzere Uge ayrilir. Sinir
aglarinin neyi 6grenmesi gerektigini bildigi yani ¢ikis degerinin belli oldugu 6grenme
sekli gozetimli 6grenmedir. Bu 6grenme turinde, gercek c¢ikis degeri ile sinir aginin
urettigi ¢ikis degeri arasindaki hataya gore noronlar agirlik degerlerini degistirir ve hata

minimize edilene kadar bu igslem devam etmektedir [75,76].

GoOzetimsiz 6grenme algoritmasinda ise, sinir agr siniflandirma kurallarini giris
katmanina verilen verilerden elde edilen ¢ikis degerine gore olusturmaktadir. Bu
ogrenme turunde asil ¢ikis degerinin bilinmesine ihtiya¢ yoktur. Agirlik degerleri girig
katmanina verilen veriler arasindaki matematiksel iligkilere goére ayarlanir. Cikis
degerleri, ayni 6zelliklere sahip desenlerde ayni gikislar kullanilirken farkh 6zellikte
desenlere sahip olanlar i¢in yeni ¢ikis degerleri yaratilir. Son olarak takviyeli 6grenme
aslinda danigsmanli 6grenmenin farkl bir yapisidir. Girig verilerine karsilik gelen ¢ikis

verilerinin bilinmesine ihtiyag olmamasina ragmen YSA tarafindan elde edilen ¢ikis
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degerinin girig verilerine uygun olup olmadigini degerlendiren bir kriter bulunmaktadir

[75,76].

A 4

Geri Yaylim (BP)

YSA Ogrenme Algoritmalari

»

Gozetimli Ogrenme
Algoritmalari

Levenberg-Marquardt
(LM)

A 4

Esnkek Yayilim (RP)

A 4

Hizli Yayilim

Gozetimsiz Ogrenme
Algoritmalari

A 4

Delta Bar Delta
(DBD)

A 4

Kendi Kendini
Dizenleyen Haritalar
(SOM)

Adaptif Rezonans
Teorisi (ART)

| Takviyeli Ogrenme .| Genetik Algoritma
"l Algoritmalari " (GA)
Sekil 5.6. YSA Ogrenme Algoritmalari [77].
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Bu tez kapsaminda YSA modelini egitmek igin Levenberg Marquardt (LM), Gradient
Descent with Momentum (GDM), Gradient Descent with Adaptive Learning Rate Back
Propagation Momentum (GDA) o6grenme algoritmalari kullaniimaktadir. Bu

algoritmalar ile ilgili detayh bilgi agsagida anlatiimaktadir.

5.3.1. Momentumlu Geri Yayilim Algoritmasi (BackPropagation)

Cesitli 6grenme algoritmalarinin bulunmasina ragmen Momentumlu Geri yayilim
algoritmasi uygulamalarda en c¢ok tercih edilen algoritmalardan birisidir. Bu
algoritmanin matematiksel olarak kanitlanmasi kolay ve anlasilabilir olmasi tercih
edilmesine sebep olmaktadir. BP hatalari ¢ikistan girise dogru minimize etmeye
calismasindan nedeniyle geri yayilim adini almistir. Cok katmanli perseptronlar
(MLP)in egitmek igin siklikla tercih edilir. Egitme ve egitim agsamasindan sonraki test
asamasinin belli adimlari bulunmaktadir [72-76]. Bu algoritmalarin adimlari Sekil 5.7’de

verilmektedir.

Esitlik 26’de i ve j kat nOronlari arasindaki agirlik degisimi hesabi gosterilmektedir. n
ogrenme katsayisi, a momentum katsayisi, §; ise ara ya da ¢ikis katmaninda bulunan

j ndéronuna ait olan bir faktordir. Bu vektor ¢ikis katmani igin Esitlik 28.'deki gibi

hesaplanir ve yl.(t) j néronun hedef ¢ikisidir.

_9 o
% = Fnet; (77 =) @27)

Ara katmanlar icin bu vektor hesabi Esitlik 29'da gosterildigi gibidir. Bu katmanda

istenilen bir ¢ikis degeri olmadigindan dolayi hesaplanmasi ¢ikis katmanindan farklidir.

of

7 Onet; a

q (29)
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Baslangi¢ noktasi ¢ikis noktasi olan §; faktorl sinir agindaki tUm noéronlar igin

hesaplanir ve noronlarin sahip oldugu agirlik degerleri Esitlik 26 kullanilarak yeniden

hesaplanir.

Baslangi¢ Agirliklarinin
Rastgele Segilmesi

Ogrenmeye Basla

Girig Veri setinin Girig
Katmanina Uygulama

v

Noronlar tizerinden Cikig
Degerinin Hesaplanmasi

A

Kabul edilemez Gradient ile

Agirlik
Gincellemesi
Yapilmasi

Kabul edilebilir

Test Asamasina Basla

v

Test veri setini YSA Girisine
Uygulanmasi

v

No6ronlar tizerinden Cikig
Degerinin Hesaplanmasi

v

Agin Gergek Cikis Degeri

Test Verisi

Sekil 5.7. Momentumlu Geri Yayihm Algoritmasi [77].
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Genellikle MLP’lerin egitiminde kullanilan bir algoritma olan BP bir dereceli azaltma
algoritmasi olup temel prensibi beklenen c¢ikis degeri ile elde edilen ¢ikis degeri

arasindaki hatanin yani farkin agirliklara baglh olarak azaltilmasina dayanir [77].

5.3.2. Levenberg-Marquardt Ogrenme Algoritmasi

Gauss-Newton ve Steepest-Descent algoritmalarinin en iyi 6zelliklerinden olusan ve bu
algoritmalarin kisitlamalarini ortadan kaldiran bu 6grenme algoritmasinin temeli
maksimum komsuluk Uzerine kurulmus en kareler hesaplama yontemidir. Bu yontem
yavas yakinsama probleminden etkilenmez [74-76]. Esitlik 30’da E(w) amacg hata

fonksiyonunun hesaplanmasi gosteriimektedir.
E(w) =YL&’ (w) = [If W2 (30)
e;(w) = (y; — yd;)? (31)
Bu esitlikte, amag fonksiyonu f(.) ve Jakobiyeni J'nin bir noktada w bilindigi varsayilir.

w (parametre vektori)nin E(w) minimum oldugu zaman belirlenmesi Levenberg
Marquardt algoritmasinin amacidir. Bu 6grenme algoritmasi, yeni vektor olan wk+1
degerini wkx'dan hesaplayarak bulur. Esitlik 32-33'de bu adimin gergeklestiriimesi
gosterilmektedir. Jk, f yani amag fonksiyonunun wk degerlendirilmis Jakobyeni iken 2

Marquardt parametresi ve I ise birim ya da tanimlama matrisini ifade etmektedir.
Wit1 = Wi + 0wy (32)

Ukl + AU )Swy = (wy) (33)
Genel olarak LM algoritmasinin adimlari agagida gosterildigi gibidir.

1. E(wy) hesaplamasinin yapilmasi.

2. A degerinin segilmesi

3. dwy icin Esitlik 4.5 i kullan ve E( wy, + dw,,) dederini hesaplanmasi

4. Eger hesaplanan E( wy, + dwy) degeri E ( w;,) dederinden biyuk ve esit durumda
ise A degerini arttir ve 3. Adima geri don

5. Eger hesaplanan E( wy + dw;,) de@eri E( wy) degerinden kiglk ise 1 degerini
azalt ve

Wi; Wy < Wy + dw;, guncellenir ve 3. Adima geri dondlur.
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istenilen cikis degerine ulasmak igin LM algoritmasi kullanilarak ag agirliklarinin
egditilmesi islemi icin ilk olarak agirlik dizisi olan wo’a bir baglangi¢c degerinin verilmesi
gerekmektedir. Bu islemden sonra hatalarin kareleri toplami (SSE) yani (e;)?
hesaplanir. Yani burada istenilen c¢ikis degerleri ile elde edilen c¢ikis degerleri
arasindaki farkin karesi alinmasi iglemi yapiimaktadir. Bu islem kullanilan veri seti igin

(e;)? hata terimlerinin timinun elde edilmesidir [74,75].

5.3.3. Esnek Yayilim Algoritmasi

1993 yilinda Riedmiller ve Braun tarafindan gelistirilen bu 6grenme algoritmasi
turevlerin olumsuz etkilerini egitim surecinden uzaklastirmay! amaclamaktadir [74].
MLP ag yapilarinda siklikla tercih edilen sigmoid fonksiyonlar sinir aglarina giris olarak
verilen sonsuz araliktaki verileri sinirli bir araliga yerlestirmektedir. Gergeklestirilen bu
islemden dolay! sigmoid fonksiyondan sikistirici (squashing) fonksiyon olarak da
bahsedilmektedir. Fonksiyonun bu 6zelligi bias ve agirlik degerleri optimum degere
ulasmamigken egim degeri Uzerindeki degisimin az olmasi karsisinda, yuksek egim

azaltma ile 6grenmede sorunlara neden olabilmektedir [76].

Agdirliklarin gincellenmesi islemi icin sadece turev degerlerinin isaretlerinin kullaniimasi
yani turev degerlerinin 6nemsiz olmasi bu algoritmay!i diger 6grenme algoritmalarindan
ayiran en onemli Ozellik olmaktadir. Ayrica, bu 06zelligi sayesinde problemlerin

¢6zumunde hizl olmaktadir [74-76].
Agirlik deg@erlerinin degisimi n hesaplanmasi igin Esitlik 34 kullaniimaktadir.
Aw;;(k) = {—A;;(k), eger B(k) > 0, (34)
{+Aﬁ(k),eger B(k) <0,
0,yada

Esitlikteki B(k) degeri B(k) = %E;j (k) ile hesaplanir.
A;j(k) degeri Esitlik 35'deki gosterildigi gibi hesaplanmaktadir. Bu esitlikteki 7 ve p
azaltma ve artma faktorleri olup 0< y<1< 7 arasinda olmaktadir.

Aij(k) = {nA;;(k — 1),eger B(k —1)B(k) >0, (35)
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Ardisik iki iterasyonda, performans fonksiyonu ile tlrevin isaretlerinin ayni olmasi
durumunda agirliklar ve bias degerleri igin guncelleme icin birden buyuk katsayi
kullaniimaktadir. Farkli isarete sahip olunmasi durumda ise gincelleme faktoru birden
kuguk katsayi faktoru kadar azaltiimaktadir. Tarev deg@erinin sifir olmasi durumunda
herhangi bir degisim yapilmamaktadir. Agirliklarin birkag iterasyon ayni yonde degisim
gOstermesiyle agirliklardaki degisim artar. Yuksek egim azaltma problemlerinde siklikla
kullaniimaktadir [72-76].

5.4. YSA Modelinin Tasarlanmasi
Birgcok problemin ¢dzimine olanak saglayan YSA’larin tasarim asamasi oldukca
onemlidir. YSA uygulamalarinin basarisi izlenecek yaklagimla dogrudan ilgilidir.

Basarili bir YSA modeli igin karar verilmesi gereken 6nemli noktalar vardir. Bu noktalar,

e Ele alinan problem igin uygun YSA yapisinin secimi (ileri Beslemeli YSA ya da
Geri Beslemeli YSA)

Secilen YSA yapisi igin uygun olan 6grenme algoritmasinin (LM, GDA, GDM gibi)

belirlenmesi

e Bu 6grenme algoritmasi igin uygun parametre segiminin yapilmasi

e Secilen yapiya uygun ve problemin ¢6zimu igin uygun girdi sayisinin
belirlenmesi, girdi sayisinin az olmasi YSA modellemesinin dogru
yapilmamasina neden olabilecegi gibi girdi sayisinin fazla olmasi durumunda
ise YSA modeli hatali kestirimlerde bulunabilir.

¢ Uygun ara katman ve ara katmandaki néron sayisinin belirlenmesi

e Aktivasyon fonksiyonun belirlenmesi

e YSA'nin 6grenme asamasinda kullanacagi egitim verisi ve YSA’'nin basarisinin
degerlendirilecegi test veri setlerinin belirlenmesi

e Egitim veri seti ve test veri seti igin kullanilacak olan normalizasyona karar
verilmesi

e YSA egitim asamasindaki iterasyon sayisina karar verilmesi, ¢ok iterasyon ile
egitim suresi gereksiz uzamig olurken iterasyon sayisinin az segilmesi

durumunda ise YSA modeli yeterince 6grenemez.
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Bu islemlerin tamami zorlu ve zaman alici olabilmektedir. Fakat bu noktalarda dogru
karar veriimemesi durumunda YSA performansi ciddi sekilde etkilenmektedir. Her
problem i¢in uygun parametrelerin segilmesi ile olusturulan YSA modeli kararl bir yapi
ortaya gikaracagindan dolayi elde edilen sonuglarda buna bagl olarak kararli olacaktir.
Kararli bir YSA modeli olusturmak icin dikkat edilmesi gereken birgok parametre vardir.
Teoride bu parametrelerden uygun olaninin secilmesi islemi olanakli gibi gelse de bu
parametreleri 5ngdrmek hig kolay bir islem degildir. Bu parametrelere karar verebilmek
icin daha o6nce yapilan galismalardan yararlanilmasi izlenmesi gereken yaklasimdir.
Daha once yapilan c¢alismalarda ele alinan problem ig¢in sunulan ¢oézumler iyi bir
baslangi¢ noktasi olmasina ragmen YSA mimarisinin yani yapisinin ele alinan problem
dikkate alinarak secilmesi gerekmektedir. Ayrica mimari belirlenirken veri yapisinin da
g6z 6nunde bulundurulmasi gerekmektedir. Ele alinan problem siniflandirma problemi
ise ag yapisinin MLP olarak secilmesi iyi bir yaklagimdir. Agin karmasikliginin
azaltiimasi icin en basarili ¢6zim yapinin degistiriimesidir. Clinkl bir ag geredinden

fazla n6ron iceriyorsa genelleme yeteneginde buna bagli olarak dismektedir.

Uygun ag yapisinin belirlenmesinden sonra 6grenme algoritmasinin segilmesi adimina
gelmektedir. Bu adimda secilen ag yapisi 6grenme algoritmasinin belirlenmesinde
onemli rol oynamaktadir. Aslinda, ag vyapisi iginde kullanilabilecek 6grenme

algoritmalari agin mimarisiyle dogrudan ilgilidir.

Verilerin olusturulan YSA modeline giris olarak verilmeden dnce normalize edilmesi
gerekmektedir. Bu iglem igin ¢esitli normalizasyon yodntemleri bulunmaktadir. Bu
yontemlerden uygun olanin segilmesi islemi YSA basarisini etkilemektedir. Genellikle
[0,1] veya [-1,+1] aralhk degerlerine veriler oOlgceklendiriimektedir. Aktivasyon

fonksiyonlari da veri 6lgeklemede kullanilabilmektedir.

[0,1] arasinda Olgekleme igleminin yapiimasi igin ilk olarak veri kimesi igcinden minimum
ve maksimum veri degerlerinin bulunmasi gerekir. Esitlik 36’da normalizasyon formul

gOsterilmektedir.

X — X
Xyeni = — (36)

Xmax - Xmin
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[-1,1] arasinda Olgekleme islemi Esitlik 37’de goOsteriimektedir. Normalizasyon
yapilmasi igin yukaridaki normalizasyon yonteminde oldugu gibi minimum ve

maksimum degerler bulunmaktadir.

X — X
= _mn _q (37)

Xyeoni
yeni X X
max min

Uygun YSA modeli olusturma asamasinda dikkat edilmesi gereken bir diger unsur ise
ara katman sayisi ile bu ara katmanlarda kullanilacak olan néron sayilarina karar
verilmesidir. Bu problem igin gesitli yaklagimlar bulunmaktadir. Bu yaklagimlar 6zel
problemlerin ¢ozumunde ise yetersiz kaldigi i¢gin izlenecek en iyi yol deneme yanilma
yoluyla karar vermektir. Alanyazin ¢alismalarinda en fazla iki ara katman kullaniimasi
yonunde hipotezler bulunmasina ragmen ele alinan probleme gore bu degisikli
gostermektedir. Uygun YSA modeli olustururken asil hedef en sade yapida model
tasarlanmasidir. Yapinin karmasikliginin artmasi beraberinde birgok olumsuzlugu

getirmektedir.

YSA modeli 6grenme asamasinda c¢esitli hata fonksiyonlari kullanmaktadir. Bu hata
fonksiyonlari 6grenme performansini etkilemektedir. Kullanilan fonksiyonlar ele alinan
problemin tiirine gore farklilik géstermektedir. ileri beslemeli aj yapisinda en sik

kullanilan hata fonksiyonu olan karesel ortalama hata (MSE) fonksiyonudur.

N
1
MSE = NZ(ti—tdi)z (39)
=1

Sik kullanilan bir diger hata fonksiyonu ise toplam karesel hata (SSE) fonksiyonudur.

2

Tercih edilen fonksiyonlardan bir digeri ise karesel ortalama hata (RMS) karekdkuddr.
’1
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6. K('5$E YAZILARI VERILERI
6.1. Verilerin Elde Edilmesi

Yazar tanima alaninda yapilan ilk galismalarda derlem olarak genellikle edebi kitaplar
kullaniimigtir. Ginumuzde gergeklestirilen ¢calismalarda ise kdse yazilari, blog yazilari,
tweetler ya da e postalar kullaniimaktadir. Basta ingilizce olmak tzere farkli dillerde
gerceklegtirilen calismalar incelendigi zaman derlem olarak kullanilacak cesitli veri
setlerine rastlanmaktadir. Turkge dili igin boyle herhangi bir derleme rastlanmaktadir.
Bu tez kapsaminda Turkge dili igin gerceklestirilecek c¢alismalarda kullaniimasi
amaclyla genis bir kullanim alanina sahip olacak bir derlem olusturulmasi
amaclanmistir. “Tlrkge Yazar Tanima Derleminin” elde edilmesi icin cevrim ici
gazetelerde siyaset, ekonomi, yasam ve spor alanlarinda yayinlanan kose yazilari
tercih edilmigtir. Kdse yazilarinin tercih edilmesinin sebebi kisilerin duygu distince ve
fikirlerini 6zgurce kaleme aldidi bir yazi sekli olmasi ve kdse yazilarinin belli bir rutin

icinde genellikle her gun yazilmasidir.

Kose Yazilarinin HTML
Formatinda Kaydedilmesi

Il

HTML Etiketlerinin
Temizlenmesi

J

Kose Yazilari
Gazetelerin Arsiv Sayfalari I:> Baglantilarinin Bulundugu
Sayfalarin Kaydedilmesi

Kose Yazilarinin Elde
Edilmesi

[

Sekil 6.1. Yazihmlarin Genel Yapisi
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Hurriyet, Sabah, Milliyet, Vatan gibi gunlik ¢ikan gazetelerin belirli bir kdse yazisina
erismek isteyen Kisi ekran Uzerinde bulunan yonlendirmelerle istedigi kose yazisini
okuyup saklayabilmektedir. Fakat birgcok kose yazisinin bu sekilde yani elle (manuel)
toplanmasi zor ve zaman alici bir iglemdir. Kdése yazilarinin toplanarak derlem
olusturulmasi igin Java ortaminda her gazete icin farkl yazilimlar gelistiriimistir. Bu

yazilimlarin genel akis diyagrami Sekil 6.1’de gdsterilmektedir.

Kbse yazilarinin elde edilmesi igin her gazetenin URL (Tekdlizen Kaynak Bulucu)
yapisi incelenmistir. Hurriyet, Milliyet, Sabah, Cumhuriyet, Vatan, Posta, Fanatik,
MilliyetSpor cevrim i¢i gazetelerinde vyazilar yazan vyazarlarin kdse vyazilarinin

bulundugu sayfalarin URL yapisi Sekil 6.2'de gosteriimektedir.

Cizelge 6.1. Gazetelerin URL yapilari

Gazeteler Arsiv URL Yapilari
http://www.sabah.com.tr/yazarlar/AuthorSurname/arsiv?getall=true&pa
Sabah ge=2
http://home.gazetevatan.com/vatan2013/yazarlar-detay.asp?wid=" +
Vatan YAZAR_ID +"&@@=",

Cumbhuriy
et http://www.cumhuriyet.com.tr/koseyazari/Author ID/YazarAdi.html
http://milliyet.com.tr//Milliyet.aspx?aType=siyasetYazarTumYazilarv4
Milliyet &AuthorID="+YAZAR ID+"&PAGE=";
http://skorer.milliyet.com.tr/Milliyet.aspx?aType=SkorerYazarDetayTu
MilliyetSp | mu&

or AuthorName="+YAZAR ADI+"&AuthorID=0&PAGE=1
http://sosyal.hurriyet.com.tr/Yazar/"+YazarAdi" "+YazarSoyadi" "+Yaz
arlD+

Hurriyet "[tum-yazilari”
http://www.fanatik.com.tr/default.aspx?aType=YazarTumYazilar&Auth
orlD

Fanatik +Author ID+"&Totalltems="+Article Count+"&Page=";

Gazetelerin URL sayfalarinin farkl yapilarda bulunmasindan dolayi kdse yazilarina
ulagma islemi oldukga zaman alici olmaktadir. Ayrica her gazete igin farkh olan bu yapi
gazetelerin farklh zaman araliklarinda bile degisim gdstermektedir. Bu zaman
araliklarinin belirlenmesi ve buna uygun olarak yazilan yazilimin modifiye edilmesi ve
bazi durumlarda tekrardan yazilmasi gerekmektedir. Bu problemler géz 6nlnde

bulundurularak Java ortaminda farkli yazilimlar gelistiriimistir. Bu yazilimlarla
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http://milliyet.com.tr/Milliyet.aspx?aType=siyasetYazarTumYazilarV4
http://skorer.milliyet.com.tr/Milliyet.aspx?aType=SkorerYazarDetayTumu&
http://skorer.milliyet.com.tr/Milliyet.aspx?aType=SkorerYazarDetayTumu&
http://sosyal.hurriyet.com.tr/Yazar/%22+YazarAdi''_%22+YazarSoyadi%22_%22+YazarID
http://sosyal.hurriyet.com.tr/Yazar/%22+YazarAdi''_%22+YazarSoyadi%22_%22+YazarID
http://www.fanatik.com.tr/default.aspx?aType=YazarTumYazilar&AuthorID
http://www.fanatik.com.tr/default.aspx?aType=YazarTumYazilar&AuthorID

gazetelerin kése yazilarinin bulundugu sayfalara erisim ve bu sayfalarin kaydedilmesi

islemi gerceklestirilmigtir.

Kbése yazilarinin linklerinin bulundugu sayfalarin ayri ayri kaydedilmesi igsleminin
ardindan bu sayfalar icinden kose yazilarinin linklerinin elde edilmesi igin Sekil 6.3’deki

kod parcasi kullaniimistir.

public static Vector extractLinks (String rawPage, String page) {
int index = 0;
Vector links = new Vector () ;
while ((index = page.indexOf ("<a ", index)) != -1)
{
if ((index = page.indexOf ("href", index)) == -1) break;
if ((index = page.indexOf ("=", index)) == -1) break;
String remaining = rawPage.substring(++index) ;
StringTokenizer st
= new StringTokenizer (remaining, "\t\n\r\"'>#");
String strLink = st.nextToken();
if (! links.contains(strLink)) links.add(strLink):;
}
return links;}

Sekil 6.2. Késeyazilarinin Baglantilarinin Kaydedilmesi

Kdse yazilarinin sayfalarinin linkleri elde edildikten sonra bu sayfalar HTML formatinda
sirayla kaydedilmektedir. HTML formatinda olan web sayfalari icerisinde reklam
menusu, baglik, diger bolumlerle baglantilarini igeren linkler ve kdse yazisinin bashgt,
paragraf yapisi gibi bilesenlerini duzenleyen HTML imleri (tag) bulunmaktadir. Bu
HTML imlerinin yerleri gazeteden gazeteye farkli olmasinin yaninda ayni gazete iginde
yillara hatta bazen de aylara gore farklilik gostermektedir. Kdse yazilari sayfalarindan
yalniz kdse yazilarini elde etmek icin her gazetenin hem farkli yillarda hem de farkh
aylarda kullanilan koése yazisi sayfa formatinin incelenmesi gerekmektedir. Bu
problemi ¢ozmek igin her gazete icin farkli ayristirici yazilimlar yazilmigtir. Gerekli olan
durumlarda gazetelerin farkli yillari ve farkli aylari icinde sayfa yapisina gore ayristiric
yazilimlar guncellenmistir. Kose yazilarinin elde edilmesinde karsilasilan onemli
problemlerden bir digeri ise Turkge metinlerin UTF-8, 1ISO-8859-9 ya da Win-1254 gibi

farkli karakter kodlamalar (encoding) ile saklanmasidir.

Kdse yazilarinin elde edilmesi isleminden sonra bu elde edilen yazilarin uygun formatta

kaydedilmesi gerekmektedir. Elde edilen kose yazilarindan yazar tanima da
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kullanilacak olan 6zelliklerin ¢ikariimasi islemi icin bolim 6.2°’de ayrintili anlatilan bir
yazihm kullaniimaktadir. Bu yazilimi kullanabilmek igin kaydedilen koge yazilarinin belli
bir formatta olmasi gerekmektedir. Kaydedilen metinlerin kose yazilarinin
yayinlandiklari tarihe gore kaydedilmesi gerekmektedir. Bu format YYYY_AA GG (yIl,
ay, gun) seklindendir. Tarih bilgisi de gazetelerin sayfa yapilarinda farkl yerlerde
bulunmaktadir. Tarih bilgisinin kdése vyazisi sayfasindan c¢ikarilmasi igin HTML
imlerinden yararlaniimaktadir. Sekil 6.3'de Vatan gazetesi icin yapilan kodlama 6rnegi

gOsterilmektedir.

String tarihKriter = "datePublished";
// tarihi al
do {
line = in.readLine();

}

while (line !

null && !line.contains(tarihKriter));

int basIndis = line.indexOf (tarihKriter) +
tarihKriter.length() + 2;

String tarih = line.substring(basIndis, basIndis +
"01.01.2011".1length()) .replace('."', ' ");

tarih = tarih.substring(6) + " " + tarih.substring(3, 5)
+ " " 4+ tarih.substring (0, 2);

Sekil 6.3. Tarih Bilgisine Erisim icin Kullanilan Kod parcacigi

Tdm bu iglemlerden sonra yazilari indirilen kdse yazarlari derlemi yasam, siyaset,
ekonomi ve spor olmak uzere dort yazi alanina ayrilmigtir. Yazarlarin yazdiklari koge
yazilarinin hangi alanlarda oldugunun belirlenmesi i¢in gazetelerin yazarlar igin
belirledikleri alanlar kullaniimistir. Boylece nesnel bir siniflandirma yapilmistir. Siyaset
alaninda yaklasik 65 yazarin, yasam alaninda 35 yazarin, ekonomi alaninda 15 yazarin
ve spor alaninda 25 yazarin kdse yazilari indirilmistir. Yapilan galismalar incelendigi
zaman Turkge dili icin daha 6nce boyle kapsamli bir derleme rastlaniimamigtir. Yagam
alaninda yazilardan olusan derlem Cizelge 6.2°de gosterilmektedir. Siyaset, ekonomi

ve spor alanlarinda indirilen kdse yazilari ile ilgili bilgi Ek 1’de verilmektedir.
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Cizelge 6.2. Yasam Alaninda Elde Edilen Kose Yazilari

Baslangi¢ Son
Gazete Adi Yazar Adi Soyadi ALAN
Yil Ay Yil Ay
HURRIYET ArmaganCaglayan 2004 1 | 2010 | 12 | Yasam
Sukra Kizilot 2002 1 2014 | 12 Yasam
Melis Alphan 2010 1 2014 | 12 Yasam
Omiir Gedik 2004 1 |2014| 12 | Yasam
Gulse Birsel 2010 1 2014 | 12 Yasam
Erkan Celebi 1997 1 2005 | 12 Yasam
Dogan Hizlan 1997 1 2014 | 12 Yasam
Ayse Arman 1998 1 2014 | 12 Yasam
POSTA Ferhan Kaya Poroy 2009 1 2014 12 Yasam
Fatih Oztiirk 2009 1 |2014| 12 | Yasam
Tamer Heper 2009 1 2014 12 Yasam
Mesut Yar 2009 1 2014 | 12 Yasam
CUMHURIYET Deniz Kavukguoglu 2008 1 2014 | 12 Yasam
Ergin Yildizoglu 2008 1 2014 | 12 Yasam
Isik Kansu 2008 1 2014 | 12 Yasam
Ilhan Selguk 1997 1 | 2010 | 12 | Yasam
Mine G. Kirikkanat 2011 1 2014 12 Yasam
Oktay Akbal 2008 1 2014 | 12 Yasam
Zeynep Oral 2008 1 2014 | 12 Yasam
SABAH SevilayYukselir 2009 1 2014 | 12 Yasam
Savas Ay 2003 1 2014 | 12 Yasam
Yavuz Donat 2003 1 2014 12 Yasam
Selale Kadak 2003 1 2014 | 12 Yasam
Sengiil Baliksirti 2003 1 2010 | 12 Yasam
VATAN Tugge Boran 2002 1 2008 | 12 Yasam
Zulfi Livaneli 2002 1 2013 12 Yasam
Selahattin Duman 2002 1 2013 | 12 Yasam
Reha Muhtar 2006 1 2014 | 12 Yasam
Dilek Onder 2006 1 | 2014 | 12 Yasam
iclal Aydin 2002 1 |[2014| 12 | Yasam
MILLIYET Ece Temelkuran 2008 1 2010 | 12 | Yasam
Guneri Civanoglu 2008 1 2014 | 12 Yasam
Sukrii Andag 2012 1 2014 | 12 Yasam
Asli Aydinbastas 2009 1 2014 | 12 Yasam
Abbas Giiglii 2011 1 | 2014 | 12 Yasam
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6.2. Bigimsel Ozelliklerin Elde Edilmesi

Her yazarin kendine 6zgl yazma aliskanhidi bulunmaktadir [2-6]. Yazma aligkanligi
olarak adlandirilan kelimelerin kullanimi, paragraf ve cumle uzunluklari, metin bigimi
gibi 6zellikler kolayca degismez ve her yazar igin farklilar gdstermektedir [10-15]. Bu
Ozelliklere yapilan c¢alismalarda “yazarlik Ozellikleri”, “yazar degismezleri”, “siber
parmak izi” olarak da rastlamak muimkidndir [56]. Yazar tanima alaninda yapilan
calismalar incelendigi zaman ¢ok gesitli 6zelliklerin kullanildigi goralmektedir [20-45].
Yapilan bu ¢alismalarda kullanilan 6zellikler sézcuksel 6zellikler, sdzdizimsel 6zellikler,
yapisal 6zellikler, igerige bagh 6zellikler ve kisiye 6zgu 6zellikler olmak tzere bes gruba
ayrilmaktadir. Bu tez kapsaminda sozcuksel ve sozdizimsel 6zellikler kullaniimaktadir.
Bu o6zelliklerin basarisi 2014 yilinda yapilan doktora tezi kapsaminda kanitlanmistir
[41].

Tez kapsami icinde kullanilan bigcimsel Ozelliklerin elde edilmesi asamasinda 2014
yilinda Oguz Aslanturk tarafindan doktora tezi olarak yapilan “Tamgaci: Artinmsal ve
Geri Beslemeli Turkge Yazar CoézUmleme® c¢alismasinda geligtirilen yazilim

kullaniimaktadir [41]. Sekil 6.2’de kullanilan yazilimin ekran gorintisu gésteriimektedir.

YAZARLARYAZILAR SECILEN ALAN: LUTFEN SEGINIZ!

+ PoLiTiKa + YASAM

OZELLIK SECIMI

SECILEN OZELLIK GRUPLARI

*

* [ % |+ + +

Sekil 6.2. Kullanilan Yazilimin Ekran Géruntusu
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Aslantiirk tarafindan gelistirilen bu yazihm iki ana kisimdan olusmaktadir. ilk kisimda
toplanan koge vyazilarinin sisteme eklenmesi gergeklestirimektedir [41]. Kose
yazilarinin sisteme eklenmesi asamasinda kullanici sisteme kendi kullanici adi, soyadi
ve sifresi ile giris yapmaktadir. Sisteme giris yapan kullanici gazete adi, yazar adi ekle,
alan ekle gibi sec¢enekleri kullanarak eklemek istedigi kose yazarinin gazetesini ve alan
bilgilerini sisteme eklemektedir. Bunun nedeni, ayni anda farkli gazetelerde yazilar
yazan kose yazilarinin bulunmasidir. Bu adimdan sonra sisteme eklenecek olan
yazarin ve yazilarinin daha once sistemde olup olmadigi sistem tarafindan kontrol
edilmektedir. Eger eklenmesi istenen kdse yazilari daha 6nce sisteme eklendiyse
sistem yazilarin eklenmesine izin vermez. Eger daha 6nce sistemde yazilar yok ise
yazilarin ekleme iglemi yapilir. Kose yazilarinin sisteme eklenmesi igin yazilarin text

formatinda olmasi ve ayrica eklenecek olan dosyanin sikistirilmasi gerekmektedir.

Sisteme yazilar ylklendikten sonra bigimsel 6zelliklerin elde edilmesi icin sistemden
yazar tanima igin kullanilacak olan yazar 6zellikleri se¢imi yapilir. Bu ¢alisma igerisinde
kullanilan kdse yazilarinin belirli bir formatta yaziimasindan dolay! yapisal 6zellikler
olarak adlandirilan yaz tipi, baslik gibi 6zellikler kullanilamaz. Bu format yazarlar
tarafindan degil web tasarimcisi tarafindan belirlenir. Ayrica, gramer hatalari, yazim
hatalari gibi kisiye 6zgu olan 6zelliklerde bu calisma icerisinde kullanilamaz. Bu tur
yazarlarin hatalari gazetelerin editorleri tarafindan duzeltiimektedir. Tum bu noktalar
g6z dnune alindigi zaman ¢alisma igerisinde kullanilacak olan 6zellikler sdzdizimsel ve
sozcuksel Ozelliklerdir. Kelime zenginligine dayali olan o6zellikler islem yuku ve

zamandan dolayi kullanilmamigtir. Secilen 6zellikler Cizelge 6.3’de gosterilmektedir.

51



Cizelge 6.3. Ozellikler ve Ozellik Siniflari

Ozellik

Ozellik Siniflari

Paragraf Sayisi

Cumle Sayisi

SoOzcuk Sayisi

Edilgen Cimle Sayisi

Tek kelimelik Cumle Sayisi

Devrik Cumle Sayisi

Unlem Cumlesi Sayisi

Metin Bilesenleri

Nokta Sayisi

Virgul Sayisi

Soru Igareti Sayisi

Ug nokta Sayisi

Tek tirnak sayisi

Cift Tirnak Sayisi

iki Nokta Ust iiste Sayisi

Noktal Virgul Sayisi

Tire Sayisi

Alt Cizgi Sayisi

Parantez Sayisi

Yansima Kelime Sayisi

Zaman Kelimesi Sayisi

Ozel isim Sayisi

Noktalama igaretleri

Kisaltma Sayisi

Yabanci Kelime Sayisi

isim sayisi

Sifat sayisi

Fiil Sayisi

Sayi Kelimesi Sayisi

Soru Kelimesi Sayisi

Edat Sayisi

Bagla¢ Sayisi

Kelime Turleri
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Belirlenen ozelliklerin metin igerisinden c¢ikarilmasi igin kullanilan yazilimin yapisina
deginilecek olunursak, ilk olarak kose vyazilari yani metinler igin belirtkeleme
(tokenization) yapilir. Bu asamada cumle igerisinde bulunan terimlerin bulunmasi
gerceklestirilir. Bunun icin Turk¢e dogal dil isleme kutiphanesi olan Zemberek
kullaniimigtir. Zemberegin igleyisi icin bir 6rnek asagdida sunulmustur. Metin= “Akil ve
mantigin ¢dézimleyemeyecedi mesele yoktur.” (Mustafa Kemal Atatlirk) Bu metnin

icindeki kelimeler zemberek ile $Sekil 6.4.'deki gibi ayrilmaktadir.

{tip=KELIME icerik= Akil }, {tip=DIGER, icerik=" "},

{tip=KELIME ,icerik= ve }, {tip=DIGER, icerik=""},

{tip=KELIME, icerik= mantigin }, {tip=DIGER, icerik=", },
{tip=KELIME, icerik= gbziimleyemeyecegi }, {tip=DIGER, icerik=""},
{tip=KELIME, icerik= mesele }, {tip=DIGER, icerik=""},
{tip=KELIME, icerik= yoktur }, {tip=DIGER, icerik=""},

Sekil 6.4. Zemberekte Kelimelerin Ayrimi

Verilen metin kelimelerine ayrilir ve analiz edilebilecek kelimelerin tipi kelime olarak
belirlenir. Daha sonra kelimenin koku ve kokunun taru (isim, fiil, edat ..), cumle
icerisinde aldidi ekler i¢in bulunan bitlin olasiliklar gésterilir. Bu islem ise Sekil 6.5’de

gOsterilmektedir.

Akil:

[ Kok: Akil, Tip:ISIM | Ekler:ISIM_KOK]

mantigin:

[ Kok: mantigin, Tip:ISIM | Ekler:ISIM_KOK, ISIM_TAMLAMA_IN]

¢cOzumleyemeyecegi:

[ Kok:¢ozimle, Tip:FIIL | Ekler:FIIL_KOK, FIIL_EDILGENSESLI N,
FIIL_SUREKLILIK_EREK
mesele:

[ Kok: mesele, Tip:ISIM | Ekler:ISIM_KOK]

Sekil 6.5. Kelime Turleri
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Metinler igerisinde gecen yansima, zaman, soru, kisaltma kelimeleri Zemberek

kitiphanesi kullanilarak elde edilmektedir. Ayrica isim, fiil, sifat, zamir gibi kelime

turlerinin belirlenmesi ve metinler igerisinde gegme sayilarinin bulunmasi i¢in de

Zemberek kutuphanesinden yararlaniimistir. Fark edilecegi gibi birgok 6zelligin elde

edilmesinde Zemberek kitliphanesinin fonksiyonlarindan yararlaniimigtir. Segilen bu

Ozellikler, toplanan kodse yazilarinda gecme frekansini icermektedir. Bigimsel ve

sozcuksel Ozellikler kullanilarak vektorlere donugturulen kose yazilar txt dosya

formatinda saklanarak kullaniciya verilmektedir. Yazar tanima icin kullanilan bu

Ozellikler ayrica yazi tara (alani) belirlenmesi iginde kullaniimistir.

Cizelge 6.4.de

Vahap Munyar’in yazilarindan elde edilen bigimsel 6zellikler gésteriimektedir.

Cizelge 6.4. Vahap Munyar'in Kése Yazilarindan Elde Edilen Ozellikler

Yazisi Virgul Ozel Isim Isim Kelime Buyuik
ID Sayisi Sayisi Sayisi Sayisi Harf Sayisi
#1 39 0 109 527 320
#2 34 4 168 846 449
#3 88 7 253 1066 717
#4 34 3 142 732 423
#5 31 12 153 789 435
#6 40 10 147 838 446
#7 45 6 226 1017 620
#8 33 7 130 764 392
#9 33 8 139 788 418

#100 50 25 148 854 512
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7. GELISTIRILEN MODELLER

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda yazari belli olmayan ya da yazarindan stphe duyulan bir
yazinin yazarinin belirlenmesi igin farkli yazar tanima modelleri ile bir yazinin ya da
metnin trlnu belirlemek igin YSA modelleri gelistiriimistir. Son olarak ise bir metnin ya
da yazinin hem yazarini hem de turtnu belirleyen hibrid bir ANN modeli 6nerilmektedir.
Bu tez kapsami igerisinde yapilan calismalar (¢ bélimde incelenmektedir. ilk olarak
farkli ihtiyaclara cevap vermek igin Onerilen yazar tanima YSA modelleri
anlatiimaktadir. ikinci kisimda ise yazi tiri tanima icin &nerilen modelden
bahsedilmektedir. Son bdélimde bir yazinin hem yazarini hem de yazi alanini taniyan
hibrid YSA modeli anlatiimaktadir.

7.1. Yazar Tanima Modelleri

Yazar tanima problemi tekli ve ¢oklu siniflandirma problemi olarak ele alinmis olup
farkl intiyaglari kargilamaya yonelik gesitli yazar tanima modelleri gelistiriimistir. Yazar
tanima modellerinin geligtiriimesi i¢in ilk olarak indirilen kdge yazarlarinin yazilari
kullanilarak bir derlem olusturulmustur. Onerilen yazar tanima modellerin yazi
alanindan (turd) bagimsiz olmasini gostermek igin farkli alanlarda yazilar yazan kdge
yazarlari secilmistir. Bu kriterler g6z o©nune alinarak yapilan degerlendirmeler
sonucunda ‘Yasam’, ‘Siyaset’ ve ‘Ekonomi’ alanlarinda yazilar yazan iki yazar
belirlenmistir. Yazar tanima igin kullanilan derlem ilgili detayh bilgi Cizelge 7.1’de

gosterilmektedir.

Cizelge 7.1. Yazar Tanima igin Olusturulan Derlem

Yazar Alan Yazi Adeti Tarih Araligi Tarih Araligi
Baslangici Sonu

Hadi Siyaset 100 1/6/2008 5/1/2009
Uluengin

Emre Akoz Siyaset 100 1/6/2008 10/1/2009

vahap Ekonomi 100 1/6/2008 1/1/2009
Munyar

Gungor Uras Ekonomi 100 1/6/2008 5/1/2009

iclal Aydin Yasam 100 1/6/2008 9/1/2009

Ayse Arman Yasam 100 1/6/2008 11/1/2009
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ilk olarak yazar tanima problemi tekli siniflandirma problemi olarak ele alinmis olup
Ayse Arman, iclal Aydin, Hadi Uluengin, Emre Akdz, Vahap Munyar ve Giingér Uras

yazarlari igin farkli YSA modelleri 6nerilmektedir.

Aslanturk tarafindan gelistirilen yazilim kullanilarak elde edilen bigimsel ézellikler ile
yazarlar arasindaki matematiksel iligkiyi 6grenen YSA modellerinin olusturulmasi bu
bélimde gergeklestirimektedir. Ayse Arman, iclal Aydin, Hadi Uluengin, Emre Akdz,

Vahap Munyar ve Gungor Uras kose yazarlar igin farkli YSA modelleri tasarlanmistir.
YSA modellerinin egitimi i¢in izlenen adimlar asagida belirtilmistir.

e Uygun YSA modellerinin olusturulmasi

e Egitim veri setlerinin okunmasi

e Okunan verilerin normalize edilmesi

e ilk agirlik degerlerinin veriimesi

e Egitime belirlenen epok sayisi kadar devam edilmesi

e Elde edilen ¢ikis degerlerinin degerlendirilmesi

YSA Model 1- Ayse Arman

Sisteme verilen bir yazinin gergek sahibinin Ayse Arman olup olmadiginin
belirlenmesi igin uygun YSA modellinin geligtiriimesi gerekmektedir. Bu tez ¢alismasi
icinde kullanilan YSA modellerinin ad mimarisi olarak ileri beslemeli ag yapisina sahip
olan MLP tercih edilmistir. Tercih edilen bu ag yapisinin egitim asamasinda 5 farkl
ogrenme algoritmasi kullaniimis ve performans karsilastiriimasi yapilmistir. Ayrica
uygun YSA modelinin belirlenmesi i¢in ara katman sayisi, katmanlardaki ndron
sayllari ve gecis fonksiyonlari degistirilerek 10 farkh YSA modeli olusturulmustur.
Uygun YSA modelinin gelistiriimesi i¢in Cizelge 7.2’ de verildigi gibi farkli YSA yapilari
deneme yanilma yoluyla test edilerek ortalama hata degerlerinin en aza indirgenmesi
amaclanmistir. Cizelge 7.2°de en duslUk hata oranini veren YSA modeli kalin (bold)

olarak verilmektedir.

56



Cizelge 7.2. Ayse Arman igin YSA Parametrelerinin Karsilastiriimasi

YSA# AKS HKNS TF OA MSE
#1 2 20,40,1 S, T,LN LM 1.07E-27
#2 2 20,40,1 S, T,LN GDA 0.0363
#3 2 40,60,1 S,T,.LN LM 3.47E-30
#4 2 20,40,1 S, T,LN GD 0.25
#5 2 25,50,1 S, T,LN LM 3.40E-30
#6 3 20,40,60,1 S, T,T,LN LM 5.41E-20
#7 2 20,40,1 S, T,LN GDX 2.42E-02
#8 2 20,40,1 S, T,LN GDM 2.50E-01
#9 2 30,60,1 T,S,LN GD 0.25
#10 3 30,50,40,1 S,S,T,.LN LM 1.46E-22

OA: Ogrenme Algoritmasi, AKS: Ara Katman Sayisi, HKNS: Her Katmanda Néron Sayisi, TF: Transfer
Fonksiyonu,TH: Tanjant Hiperbolik, S: Sigmoid, LN: Dogrusal, MSE: Ortalama Hata Kare, LM:
Levenberg-Marquardt, GD: Dereceli Azalan Geri Yayiim, GDA: Adaptif Ogrenme Oranli Dereceli
Azalan Geri Yayilim, GDX: Adaptif Ogrenme Oranli ve Momentumlu Gradyan Azalan

Uygun YSA modelinin belirlenmesi isleminden sonra egitim asamasina gecilmektedir.
YSA'larin egitimi icin kullanilan veri setleri yazar 6zelliklerinden olusmaktadir. Bu
veriler YSA'ya giris olarak verilmeden 6nce normalizasyon isleminden gecirilmektedir.
Bdylece kullanilan verilerin belli bir aralikta olmasi saglanmaktadir. Bu tez
calismasinda max-min normalizasyon yontemi kullaniimaktadir. Bu yontemle veriler
[0-1] araligina getiriimektedir. Normalizasyon sonucu elde edilen veriler olusturulan
YSA yapisina giris olarak verilir. Bu adimdan sonra, belirlenen epok sayisi kadar YSA
modelinin egitiimesi gerceklegtirilir. Her iterasyonda YSA agirhk degerlerini
degistirerek hatayr minimize etmeye caligir. Bu ¢alisma iginde YSA egitimi i¢cin 1000
iterasyon kullaniimistir.  Son olarak, elde edilen ¢iktilarin degerlendiriimesi yapilir.
Egitim asamasi sonucu elde edilen performans degeri 3.37e-30 olarak bulunmustur.
Sekil 7.1’de verilen YSA yapisi Ayse Arman’in yazilarinin taninmasi igin olusturulmus
bir modeldir.
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Paragraf Sayisi

Kelime Sayisi

Zamir Sayisi

Nokta Sayisi

1.Ara Katman

(40 N6ronlu)

Yazar

2.Ara Katman
(60 No6ronlu)

Sekil 7.1. Ayse Arman igin YSA Yazar Tanima Modeli

Onerilen YSA modelinin yazar tanima basarisinin performans degerlendirilmesinin

yapilmasi icin cesitli deneyler gergeklestiriimistir. Deneylerin gergeklestiriimesi igin

Ayse Arman’a ait 100 koése yazisi ile Ayse Arman’a ait olmayan 100 kdse yazisini

iceren bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti iginde egitim ve test verilerinin

olusturulmasinda 5 k katli capraz dogrulama yapilmistir. 5 k katli ¢gapraz dogrulama

yonteminde veri seti 5 pargaya bolunur. Elde edilen parcalardan biri test verisi olmak

uzere ayrilir geri kalan veri seti egitim amaciyla kullanilir. Elde edilen egitim ve test veri

setleri ile siniflandirma yapilir. Daha sonra 5 pargadan kullanilmayan baska bir parca

test icin secilir ve geri kalan veri egitim verisi olur. Bu adim tim pargalar kullanilana

kadar boyle devam eder. Yapilan deneyler sonucunda elde edilen dogruluk degerleri

Cizelge 7.3’de gosterilmektedir.

Cizelge 7.3. Ayse Arman icin Onerilen YSA Modelinin Performans Degerlendirmesi

Deneyler Egitim Dogruluk (%) Test Dogruluk (%)
#1 100 90
#2 100 95
#3 100 85
#4 100 90
#5 100 100
Ortalama 100 92
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Metinlerin Elde
Edilmesi

1l

Metinlerin Yazilima
Yiklenmesi

17

Ozelliklerin
Hesaplanmasi

1l

Onerilen YSA
Modeli

Sonug <0.5 Sonug >=0.5

Farkh Yazar Yazar

Sekil 7.1. Onerilen Sistemin Genel Yapisi

YSA Model 2- iclal Aydin

iclal Aydin’in yazilarinin taninmasinda kullanilacak olan YSA modelinin yapisinin
belirlenmesi icin Cizelge 7.4'de gosterilen YSA yapilari olusturulmustur. Bu YSA
yapilarinda ag mimarisi olarak ileri beslemeli ag yapisina sahip olan MLP tercih edilmis
olup 6grenme algoritmalari olarak ise lineer, tanjant ve sigmoid transfer fonksiyonlari

kullanilarak 10 farkli YSA yapisi gergeklestirilmigstir.

59



Cizelge 7.4. iclal Aydin icin YSA Parametrelerinin Karsilastiriimasi

YSA# AKS HKNS TF OA MSE
#1 2 20,40,1 S,T.LN LM 3.82E-19
#2 2 20,40,1 S,T.LN GDA 0.000143
#3 2 40,60,1 S,T.LN LM 4.37E-30
#4 2 20,40,1 S,T,LN GD 0.00549
#5 2 25,50,1 S,T,LN LM 2.28E-30
#6 3 20,40,60,1 S,T,T.LN LM 1.23E-22
#7 2 20,40,1 S,T.LN GDX 4.20E-06
#8 2 20,40,1 S,T,.LN GDM 0.00549
#9 2 30,60,1 T,S,LN GD 0.00549

#10 3 30,50,40,1 S,S,T,LN LM 8.18E-21

OA: Ogrenme Algoritmasi, AKS: Ara Katman Sayisi, HKNS: Her Katmanda Néron Sayisi, TF: Transfer
Fonksiyonu,TH: Tanjant Hiperbolik, S: Sigmoid, LN: Dogrusal, MSE: Ortalama Hata Kare, LM:
Levenberg-Marquardt, GD: Dereceli Azalan Geri Yayilim, GDA: Adaptif Ogrenme Oranli Dereceli Azalan
Geri Yayilim, GDX: Adaptif Ogrenme Oranli ve Momentumlu Gradyan Azalan

iclal Aydin icin yapilan denemeler sonucunda olusturulan YSA yapilarindan en az hata
oranini veren YSA#3 modeli tercih edilmistir. Cizelge 7.4’de bu YSA yapisi bold (koyu
renk) olarak gosteriimektedir. Secilen YSA modeli 6grenme algoritmasi olarak Ayse
Arman igin olusturulan modeldeki gibi 6grenme algoritmasi olarak Levenberg
Marquardt kullanmaktadir. Ayrica YSA modelinin giris katmaninda 30 noéron, 1. ara
katmaninda 40 néron, 2. ara katmaninda 60 néron ve transfer fonksiyonu olarak 1. ara
katmanda logaritmik sigmoid fonksiyon ve 2. ara katmanda tanjant hiperbolik
fonksiyonu kullaniimaktadir. Olusturulan YSA modelinin egitim asamasinda sifira
hataya ulasmak icin epok degeri 1000 olarak secilmis olup egitim asamasi sonucu elde
edilen performans degeri 4.37e-30 olarak bulunmustur. Onerilen YSA modeli Sekil

7.2'de gosterilmektedir.
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Paragraf Sayisi

Kelime Sayisi
Zamir Sayisl Yazar
Nokta Sayisi

1.Ara Katman 2.Ara Katman

(40 No6ronlu) (60 No6ronlu)

Sekil 7.2. iclal Aydin igin Olusturulan YSA Modeli

Onerilen YSA modelinin yazar tanimda basarisinin performans degerlendiriimesinin
yapilmasi icin gesitli deneyler gergeklestirilmistir. Deneylerin gergeklestiriimesi igin iclal
Aydin’a ait 100 kose yazisi ile iclal Aydin’a ait olmayan 100 kdse yazisini iceren bir veri
seti olusturulmustur. Bu veri seti icinde egitim ve test verilerinin olusturulmasinda 5 k
kath capraz dogrulama yapiimigtir. Elde edilen dogruluk degerleri Cizelge 7.5°de

gOsterilmektedir.

Cizelge 7.5. iclal Aydin icin Onerilen YSA Modelinin Performans Degerlendirmesi

Deneyler Egitim Dogruluk (%) Test Dogruluk (%)
#1 100 85
#2 100 100
#3 100 95
#4 100 100
#5 100 100
Ortalama 100 96
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YSA Model 3- Vahap Munyar

Bir yazinin gergek sahibinin Vahap Munyar olup olmadiginin belirlenmesi i¢in uygun
YSA modellinin gelistiriimesi gerekmektedir. Bu tez ¢alismasi igcinde kullanilan YSA
modellerinin ag mimarisi olarak ileri beslemeli ag yapisina sahip olan MLP tercih
edilmistir. Tercih edilen bu ag yapisinin egitim agsamasinda 5 farkli 6grenme algoritmasi
kullaniimig ve performans kargilastiriimasi yapilmistir. Uygun YSA modelinin
geligtiriimesi igin Cizelge 7.6’ da verildigi gibi farkh YSA yapilari deneme yaniima

yoluyla test edilerek ortalama hata degerlerinin en aza indirgenmesi amaclanmigtir.

Cizelge 7.6. Vahap Munyar igin YSA Parametrelerinin Karsilastiriimasi

YSA# AKS HKNS TF OA MSE
#1 2 20,40,1 S, T,LN LM 1.19E-20
#2 2 20,40,1 S, T,LN GDA 0.00588
#3 2 40,60,1 S, T,LN LM 8.48E-25
#4 2 20,40,1 S, T,LN GD 0.246
#5 2 25,50,1 S,T,LN LM 2.19E-30
#6 3 20,40,60,1 S, T,T,LN LM 9.87E-20
#7 2 20,40,1 S, T,LN GDX 4.12E-04
#8 2 20,40,1 S, T,LN GDM 7.00E-13
#9 2 30,60,1 T,S,LN GD 2.50E-01
#10 3 30,50,40,1 S,S,T,LN LM 9.86E-29

OA: Ogrenme Algoritmasi, AKS: Ara Katman Sayisi, HKNS: Her Katmanda Néron Sayisi, TF: Transfer
Fonksiyonu,TH: Tanjant Hiperbolik, S: Sigmoid, LN: Dogrusal, MSE: Ortalama Hata Kare, LM:
Levenberg-Marquardt, GD: Dereceli Azalan Geri Yayihm, GDA: Adaptif Ogrenme Oranli Dereceli Azalan
Geri Yayilim, GDX: Adaptif Ogrenme Oranli ve Momentumlu Gradyan Azalan

Yapilan denemeler sonucunda minimum hata oranina sahip olan YSA#3 yapisi tercih
edilmis olup bold (koyu renk) olarak Cizelge 7.6’da ifade edilmistir. YSA#3 modeli Sekil
7.3'de gosterilidigi gibi olup giris katmaninda 30 noron, 1. ara katmaninda 40 néron, 2.
ara katmaninda 60 néron ve transfer fonksiyonu olarak 1. ara katmanda logaritmik
sigmoid fonksiyon ve 2. ara katmanda tanjant hiperbolik fonksiyonu kullaniimaktadir.
Olusturulan YSA modelinin egitim asamasinda sifira hataya ulagsmak igin epok degeri
1000 olarak secilmis olup egitim asamasi sonucu elde edilen performans degeri 2.19e
-25 olarak bulunmustur. Onerilen bu YSA modelinde 6grenme algoritmasi olarak

Levenberg-Marquardt kullaniimaktadir.
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Paragraf Sayisi

Kelime Sayisi

Zamir Sayisi

Nokta Sayisi

1.Ara Katman

(25 Noronlu)

2.Ara Katman
(50 No6ronlu)

Yazar

Sekil 7.3. Vahap Munyar igin Olusturulan YSA Modeli

Onerilen YSA modelinin yazar tanima basarisinin performans degerlendiriimesinin

yapilmasi igin c¢esgitli deneyler gerceklestiriimistir. Deneylerin gergeklestiriimesi igin

Vahap Munyar’a ait 100 kdse yazisi ile Vahap Munyar’a ait olmayan 100 kdse yazisini

iceren bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti icinde egitim ve test veri setlerinin elde

edilmesi icin 5 k katli gapraz dogrulama yapilmigtir. Egitim ve testler sonucunda elde

edilen dogruluk degerleri Cizelge 7.7’de gdsterilmektedir.

Cizelge 7.7. Vahap Munyar igin Onerilen YSA Modelinin Performans Degerlendirmesi

Deneyler Egitim Dogruluk Test Dogruluk
#1 100% 95%
#2 100% 100%
#3 100% 100%
#4 100% 95%
#5 100% 75%
Ortalama 93%
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YSA Model 4- Giingor Uras

Gungor Uras i¢in uygun YSA modelinin belirlenmesi igin farkh YSA vyapilari
olusturulmustur. Bu YSA yapilari farkli 6grenme algoritmalari, farkl ara katman sayisi
ile néron sayisina ve farkl transfer fonksiyonlarina sahiptirler. Olusturulan bu YSA
yapilari ve yapilan denemelerde elde edilen hata orani degerleri Cizelge 7.8de

gOsterilmektedir.

Cizelge 7.8. Glngor Uras icin YSA Parametrelerinin Karsilastiriimasi

YSA# AKS HKNS TF OA MSE
#1 2 20,40,1 S,T.LN LM 6.66E-24
#2 2 20,40,1 S,T,LN GDA 0.000323
#3 2 40,60,1 S,T.LN LM 5.50E-28
#4 2 20,40,1 S,T,LN GD 0.25
#5 2 25,50,1 S,T.LN LM 1.19E-19
#6 3 20,40,60,1 S,T,T.LN LM 3.86E-27
#7 2 20,40,1 S,T.LN GDX 6.93E-07
#8 2 20,40,1 S,T,LN GDM 0.25
#9 2 30,60,1 T,S,LN GD 0.25

#10 3 30,50,40,1 S,S,T,LN LM 5.46E-27

OA: Ogrenme Algoritmasi, AKS: Ara Katman Sayisi, HKNS: Her Katmanda Néron Sayisi, TF: Transfer
Fonksiyonu, TH: Tanjant Hiperbolik, S: Sigmoid, L: Dogrusal, MSE: Ortalama Hata Kare, LM: Levenberg-
Marquardt, GD: Dereceli Azalan Geri Yayllim, GDA: Adaptif Ogrenme Oranli Dereceli Azalan Geri
Yayihm

Yapilan denemeler sonucunda belirlenen YSA modelinin giris katmaninda 30 ndron
birinci ara katmanda 40 noron ikinci ara katmanda ise 60 néronu bulunmaktadir. Ayrica
bu YSA modeli 6grenme algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt algoritmasini
kullanmaktadir. Sigmoid, tanjant ve linear fonksiyonlari ise transfer fonksiyonlari olarak
tercih edilmigtir. Sekil 7.4’de bu YSA modeli gosteriimektedir. Olusturulan YSA
modelinin egitiimesi sonucunda elde edilen minimum karesel hata degeri 5.50e-28

olarak bulunmustur.
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Paragraf Sayisi

Kelime Sayisi
Zamir Sayisl Yazar
Nokta Sayisi

1.Ara Katman 2.Ara Katman

(40 No6ronlu) (60 No6ronlu)

Sekil 7.4. Gungor Uras igin Olusturulan YSA Modeli

Onerilen YSA modelinin yazar tanima basarisinin performans degerlendirilmesinin
yapilmasi igin gesitli deneyler gergeklestiriimistir. Deneylerin gergeklestiriimesi igin
Gungor Uras’a ait 100 kdse yazisi ile Glngoér Uras’a ait olmayan 100 kbse yazisini
iceren bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti icinde egitim ve test veri setlerinin elde
edilmesi igin 5 k katli gapraz dogrulama yapilmistir. Egitim ve testler sonucunda elde

edilen dogruluk degerleri Cizelge 7.9'da gdsterilmektedir.

Cizelge 7.9. Glingér Uras icin Onerilen YSA Modelinin Performans Degerlendirmesi

Deneyler Egitim Dogruluk Test Dogruluk
#1 100% 100%
#2 100% 100%
#3 100% 95%
#4 100% 100%
#5 100% 85%
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YSA Model 5- Emre Akoz

Emre AkoOz kdse yazari icin uygun YSA modelinin belirlenmesi igin ara katman sayisi,
katmanlardaki néron sayilari ve gegis fonksiyonlari degistirilerek 10 farkli YSA modeli
olusturulmustur. YSA yapilarinin ag mimarisi olarak ileri beslemeli ag yapisina sahip
olan MLP tercih edilmig olup 5 farkli 6grenme algoritmasi segilmistir. Olusturulan YSA

yapilari Cizelge 7.10°da gosteriimektedir.

Cizelge 7.10. Emre Ako6z igin YSA Parametrelerinin Karsilastiriimasi

YSA# AKS HKNS TF OA MSE
#1 2 20,40,1 S, T,LN LM 7.75E-21
#2 2 20,40,1 S, T,LN GDA 0.00669
#3 2 40,60,1 S, T,LN LM 4.02E-24
#4 2 20,40,1 S, T,LN GD 0.25
#5 2 25,50,1 S, T,LN LM 1.01E-23
#6 3 20,40,60,1 S, T,T,.LN LM 2.18E-26
#7 2 20,40,1 S, T,LN GDX 3.28E-04
#8 2 20,40,1 S, T,LN GDM 1.36E-14
#9 2 30,60,1 T,S,LN GD 0.25
#10 3 30,50,40,1 S,S,T,.LN LM 3.17E-21

OA: Ogrenme Algoritmasi, AKS: Ara Katman Sayisi, HKNS: Her Katmanda Néron Sayisi, TF: Transfer
Fonksiyonu,TH: Tanjant Hiperbolik, S: Sigmoid, LN: Dogrusal, MSE: Ortalama Hata Kare, LM:
Levenberg-Marquardt, GD: Dereceli Azalan Geri Yayihm, GDA: Adaptif Ogrenme Oranli Dereceli Azalan
Geri Yayilim, GDX: Adaptif Ogrenme Oranli ve Momentumlu Gradyan Azalan

Olusturulan 10 farkh YSA yapilari ayri ayri denenmis olup bu yapilarin performans
kiyaslamasi yapilmistir. Yapilan denemeler sonucunda elde edilen performans
degerine (MSE) gore egitim asamasinda kullanilacak olan YSA modeli belirlemistir.
Emre Akoz yazilarinin belirlenmesi igin kullanilacak olan YSA modeli olarak YSA #6
belirlenmistir. Bu modelin egitim asamasindaki performans degeri (MSE) 2.18E-26
olarak bulunmustur. Diger YSA modellerinden farkh olarak onerilen bu model 3 ara
katmandan olusmaktadir. Giris katmanindaki néron sayisi 30, birinci ara katmandaki
noron sayisi 40, ikinci ara katmandaki noron sayisi 60 ve ¢ikis ara katmaninda bir néron

bulunmaktadir.
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Paragraf Sayisi

Kelime Sayisi

Zamir Sayisi

Nokta Savisi 1.Ara Katman 2.Ara Katman 3.Ara Katman
v (20 No6ronlu) (40 No6ronlu) (60 Noronlu)

Sekil 6.5. Emre Akoz igin Olusturulan YSA Modeli

Onerilen YSA modelinin yazar tanima basarisinin performans degerlendiriimesinin
yapilmasi igin gesitli deneyler gergeklestiriimistir. Deneylerin gergeklestiriimesi igin
Emre Ak6Z'e ait olan 100 kdse yazisi ile Emre Akdz'e ait olmayan 100 kose yazisini
iceren bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti icinde egitim ve test veri setlerinin elde
edilmesi icin 5 k katli gapraz dogrulama yapilmigtir. EQitim ve testler sonucunda elde

edilen dogruluk degerleri Cizelge 7.11'de gosterilmektedir.

Cizelge 7.11.Emre Akdz icin Onerilen YSA Modelinin Performans Degerlendirmesi

Deneyler Egitim Dogruluk (%) Test Dogruluk (%)
#1 100 100
#2 100 100
#3 100 90
#4 100 100
#5 100 90
Ortalama 96
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YSA Model 6- Hadi Uluengin

Hadi Uluengin kdse yazari i¢in uygun YSA modelinin belirlenmesi igin YSA yapisi
olarak ileri beslemeli ag yapisina sahip olan MLP tercih edilmis olup ara katman sayisi,
katmanlardaki néron sayilari ve gegis fonksiyonlari degistirilerek 10 farkh YSA yapisi

olusturulmustur. Olugturulan YSA yapilar Cizelge 7.12’de gosterilmektedir.

Cizelge 7.12. Hadi Uluengin icin YSA Parametrelerinin Karsilastiriimasi

YSA# AKS HKNS TF OA MSE
#1 2 20,40,1 S, T,LN LM 1.24E-30
#2 2 20,40,1 S, T,LN GDA 0.116
#3 2 40,60,1 S, T,LN LM 3.83E-12
#4 2 20,40,1 S, T,LN GD 0.248
#5 2 25,50,1 S, T,LN LM 1.17E-24
#6 3 20,40,60,1 S,T,T,LN LM 3.29E-20
#7 2 20,40,1 S, T,LN GDX 9.52E-02
#8 2 20,40,1 S, T,LN GDM 2.51E-01
#9 2 30,60,1 T,S,LN GD 0.261
#10 3 30,50,40,1 S,S,T,LN LM 1.81E-25

OA: Ogrenme Algoritmasi, AKS: Ara Katman Sayisi, HKNS: Her Katmanda Néron Sayisi, TF: Transfer
Fonksiyonu,TH: Tanjant Hiperbolik, S: Sigmoid, LN: Dogrusal, MSE: Ortalama Hata Kare, LM:
Levenberg-Marquardt, GD: Dereceli Azalan Geri Yayihim, GDA: Adaptif Ogrenme Oranli Dereceli Azalan
Geri Yayilim, GDX: Adaptif Ogrenme Oranli ve Momentumlu Gradyan Azalan

Yapilan denemeler ile farkh YSA yapilarinin performans kiyaslanmasi
gerceklestiriimistir. Yapilan karsilastirma sonucunda uygun YSA modeli olarak YSA#6
belirlenmistir. Belirlenen YSA modeli 1. ara katmanda 20 ndron, 2. ara katmanda 40
ndron ve 3. ara katmanda 60 néron olmak Uzere ¢ ara katmandan olusmaktadir. Girig
katmanindaki noéron sayisi 30 iken ¢ikis katmanindaki noron sayisi ise 1 olarak
belirlenmistir. Olusturulan YSA modeli Sekil 7.6’da gdsterilmektedir. Ayrica transfer
fonksiyonu olarak 1. Ara katmanda logaritmik sigmoid fonksiyon ve 2. ara katmanda
tanjant hiperbolik fonksiyonu ve 3.ara katmanda tanjant hiperbolik fonksiyonu
kullanilmigtir.  YSA modelinin giris katmanindaki néron sayisi 30 olup ¢ikis
katmanindaki noron sayisi ise 1 olarak belirlenmistir. Ogrenme algoritmasi olarak
Levenberg Marquardt kullaniimistir. Sifir hata oranina erismek i¢in modelin egitim

asamasinda 1000 epok degeri kullaniimigtir. Egitim asamasinda epok degerlerinin
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degisimi izlendigi zaman hata oraninin giderek dusttugu gézlenmektedir. Gézlenen hata

orani degerleri YSA modelinin basarili genelleme yapabildigini gdstermektedir.

Paragraf Sayisi

Kelime Sayisi

Yazar

Zamir Sayisi

Nokta Sayisi

1.Ara Katman 2.Ara Katman
(25 Néronlu) (50 No6ronlu)

Sekil 7.6. Hadi Uluengin igin Olusturulan YSA modeli

Onerilen YSA modelinin yazar tanima basarisinin performans degerlendiriimesinin
yapilmasi igin ¢esitli deneyler gergeklestirilmistir. Deneylerin gerceklestiriimesiicin Hadi
Uluengin’e ait olan 100 kose yazisi ile Hadi Uluengin’e ait olmayan 100 kose yazisini
iceren bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti icinde egitim ve test veri setlerinin elde
edilmesiicin 5 k katli capraz dogrulama yapilmistir. Gergeklestirilen 6grenme asamalari
elde edilen basarili sonuclardan sonra sonlandiriimistir. Tespit edilen YSA modelleri ile
egitimler gerceklestiriimis olup elde edilen basarili sonuglardan sonra sonlandiriimistir.
Onerilen YSA modelinin bagarisinin test edilmesi igin yapilan deneylerde elde edilen

dogruluk degerleri Cizelge 7.13'de gdsterilmektedir.
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Cizelge 7.13. Hadi Uluengin i¢in Onerilen YSA Modelinin Performans

Degerlendirmesi

Deneyler EQgitim Dogruluk (%) Test Dogruluk (%)
#1 100 100
#2 100 100
#3 100 90
#4 100 100
#5 100 90
Ortalama 96

Tekli siniflandirma problemi olarak ele alinan yazar tanima problemi igin gerekli
modellerinin olugturulmasinin ardindan bu modellerde kullanilan yazarlarin tamami
kullanilarak ¢oklu siniflandirma problemi igin bir model énerilmektedir. Onerilen model
Ayse Arman, iclal Aydin, Hadi Uluengin, Emre Akdéz, Vahap Munyar ve Giingér Uras
kése yazarlarinin yazilarini taniyabilmektedir. Ayrica YSA'lari genelleme yapma
Ozelliginden yararlanilarak Onerilen model bu yazarlara ait olmayan bir yazi ile
karsilastigi zaman ise yazinin segilen bu alti yazar disinda farkli bir yazara ait oldugunu

belirtmektedir.

Ayse Arman, iclal Aydin, Hadi Uluengin, Emre Akdz, Vahap Munyar ve Giingér Uras
kose vyazarlarinin yazilari kullanilarak olusturulan derlem igerisinden bigimsel
Ozelliklerin elde edilmesi igin Aslantirk tarafindan gelistiriimis olan yazilim bu ¢alisma
icerisinde de kullaniimaktadir. Yazarin parmak izi olarak isimlendirilen bu 6zellikler 30
adet olup nokta, virgul, noktali virgll sayilari gibi noktalama isaretlerinden; climle
sayisl, kelime sayisi, paragraf sayisi gibi metinsel 6zelliklerden ve son olarak ise isim,
sifat, zamir gibi kelime turlerinden olusmaktadir. Yazilim kullanilarak elde edilen yazar
Ozellikleri veri seti olarak daha sonra o6nerilen YSA modelinin egitiimesi igin
kullaniimaktadir. Olusturulan 15 farkli YSA yapisi ayri ayri denenmis olup bu yapilarin

performans kiyaslamasi yapilimistir.
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Cizelge 7.14.

Yazar Tanima igin Olusturulan YSA Yapilari

YSA# AKS HKNS TF OA MSE
#1 2 20,40,1 S,T,.LN LM 1.09E-13
#2 2 20,40,1 S,T,.LN GDA 0.966
#3 2 40,60,1 S, T,LN LM 6.01E-19
#4 2 20,40,1 S,T,.LN GD 2.89
#5 2 25,50,1 S, T,LN LM 1.6E-20
#6 3 20,40,60,1| S, T,T,LN LM 0.0000505
#i 2 20,40,1 S, T,LN GDX 0.662
#8 2 20,40,1 S, T,LN GDM 2.07
#9 2 30,60,1 T,S,LN LM 0.000975
#10 3 30,40,50,1| S,S,T,LN LM 0.0795
#11 2 20,40,1 S,T,.LN GDX 0.763
#12 3 20,40,60,1 | S,T,T,LN GDX 2.66
#13 2 35,55,1 S,T,.LN LM 7.71E-30
#14 2 40,10,1 S, T,LN LM 0.000019
#15 3 35,55,65,1| S,T,T,.LN LM 6.86E-40

OA: Ogrenme Algoritmasi, AKS: Ara Katman Sayisi, HKNS: Her Katmanda Néron Sayisi, TF: Transfer
Fonksiyonu,TH: Tanjant Hiperbolik, S: Sigmoid, LN: Dogrusal, MSE: Ortalama Hatalarin
KarekokiiToplami, LM: Levenberg-Marquardt, GD: Dereceli Azalan Geri Yayilim, GDA: Adaptif Ogrenme
Oranl Dereceli Azalan Geri Yayilim, GDX: Adaptif Ogrenme Oranli ve Momentumlu Gradyan Azalan

Yapilan denemeler sonucunda elde edilen performans degerine (MSE) gdre egitim
asamasinda kullanilacak olan YSA modeli belirlenmistir. Yazar tanima igin kullanilacak
olan YSA modeli olarak YSA #15 belirlenmigtir. Sekil 7.7’de onerilen YSA modeli
gosterilmektedir. Bu YSA modelinin, giris katmaninda 30 ndéron, 1. ara katmanda 35
noron, 2. Ara katmanda 55 ndron, ve 3. Ara katmanda 65 ndéron bulunmaktadir. Ayrica
transfer fonksiyonu olarak 1. Ara katmanda logaritmik sigmoid fonksiyon, 2. ve 3. ara
katmanda tanjant hiperbolik fonksiyonu kullaniimistir. Cikis katmaninda ise 1 néron

bulunmaktadir. Ogrenme algoritmasi olarak Levenberg Marquardt kullaniimistir.
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Paragraf Sayisi

Kelime Sayisi

Zamir Sayisi

Nokta Savisi 1.Ara Katman 2.Ara Katman 3.Ara Katman
v (35 Noronlu) (55 Noronlu) (65 Noronlu)

Sekil 7.7. Coklu Yazar Tanima igin Onerilen YSA Modeli

Onerilen YSA modelinin yazar tanima basarisinin performans degerlendiriimesinin
yapilmasi igin ¢esitli deneyler gergeklestiriimistir. Deneylerin gerceklestiriimesi igin her
yazar i¢in 100’er kdse yazisi segilmis olup toplam 600 kdse yazisindan olusan bir veri
seti olusturulmustur. Bu veri seti icinde egitim ve test veri setlerinin elde edilmesi igin 5
k katl gapraz dogrulama yapilmistir. Gergeklestirilen 6grenme asamalari elde edilen
basarili sonuglardan sonra sonlandirilmistir. Tespit edilen YSA modelleri ile egitimler
gergeklestirilmis olup elde edilen basarili sonuglardan sonra sonlandiriimistir. Onerilen
YSA modelinin basarisinin test edilmesi i¢in yapilan deneylerde elde edilen dogruluk

degerleri Cizelge 7.15'de gdsterilmektedir.

Cizelge 7.15. Yazar Tanima igin Onerilen YSA Modelinin Performans

Degerlendirmesi

Ayse iclal Hadi Emre | Vahap | Gungér | Farklh
Test Arman Aydin | Uluengin | Akoz Munyar Uras Yazar
#1 80% 70% 80% 60% 60% 70% 60%

#2 60% 90% 70% 90% 60% 80% 70%

#3 70% 90% 100% 100% 100% 100% 70%

#4 80% 60% 80% 70% 60% 90% 80%

#5 80% 60% 90% 70% 80% 100% 80%
ortalama 74% 74% 84% 78% 72% 88% 72%
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7.2. Yazi Alani (Turid) Tanima YSA Modeli

Verilen bir metnin ya da dokiimanin énceden belirlenen siniflardan birine otomatik
olarak atanmasi problemi olarak tanimlanan metin siniflandirma calisma konusu bir¢ok
uygulama alanina sahiptir. Yazi alani (turt) tanima da metin siniflandirma galigmasi
alanlarindan birisidir. internet ortaminda bulunan metinlerin sayisindaki artis ile birlikte
bu veriler igerisinde verimli kataloglama ve alimin yapilabilmesi icin metinlerin
alanlarina gore otomatik olarak siniflandiriimasi oldukga 6nemli bir problem haline

gelmektedir.

Ayrica bulunan bir metnin yazarinin belirlenmesinin zor oldugu durumlarda en azindan
turd hakkinda bilgi sahibi olunmasi durumunda belirlenen tur ile ilgili yazilar yazan
yazarlar arasinda yazinin yazarinin belirlemesini yapilacak olan iglemleri
kolaylastirabili. Bu ve buna benzer problemlere ¢dézimler getirmek igin bu tez
kapsaminda yazi alani (tlr0) belirleyen YSA modeli 6nerilmektedir. Ayrica bu ¢alisma
icerisinde yazar tanima igin kullanilan bigimsel 6zelliklerin yazi alani belirlemedeki
basarisi degerlendirilmistir. Yazi alani tanima i¢in Cizelge 7.16."de g0sterilen derlem

kullaniimaktadir.

Cizelge 7.16. Yazi Alani Belirleme igin Kullanilan Derlem

Alan Yazar Yazi Adeti Toplam Tarih Aralig Tarih Araligi
Adeti Baslangici Sonu
Ulﬂé"%in 100 01-06-08 05-01-09
Siyaset Emre 200
! 100 01-06-08 10-01-09
Akoz
|\\/|/32a§r 100 01-06-08 01-01-09
Ekonomi GUny..r 200
90 100 01-06-08 05-01-09
L_Jras
clal 100 01-06-08 09-01-09
Aydin
Yasam Avse 200
y3 100 01-06-08 11-01-09
Arman

Yazi alani (tlrd) tanima igin olusturulacak uygun YSA modelinin belirlenmesinde ara
katman sayisi, katmanlardaki néron sayilari ve gecis fonksiyonlari degistirilerek 10
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farkhh  YSA modeli olusturulmustur. Olusturulan YSA vyapilari Cizelge 7.17°de
gosterilmektedir. YSA yapilarinin ag mimarisi olarak ileri beslemeli ag yapisina sahip
olan MLP tercih edilmis olup 5 farkli 6grenme algoritmasi segilmistir. Olusturulan YSA
yapilari Cizelge 2'de gosterilmektedir. Olusturulan 10 farkli YSA yapisi ayri ayri

denenmis olup bu yapilarin performans kiyaslamasi yapiimigtir.

Cizelge 7.17. Yazi Turd Tanima igin Olusturulan YSA Yapilari

YSA# AKS HKNS TF OA MSE
#1 2 20,40,1 S,T,LN LM 3.30E-19
#2 2 20,40,1 S,T,LN GDA 0.368
#3 2 40,60,1 S,T,.LN LM 5.90E-29
#4 2 20,40,1 S,T,LN GD 0.55
#5 2 25,50,1 S,T,LN LM 3.27E-24
#6 3 20,40,60,1 S,T,T,LN LM 2.41E-22
#7 2 20,40,1 S,T,LN GDX 0.328
#8 2 20,40,1 S,T,LN GDM 0.559
#9 2 30,60,1 T,S,LN GD 0.147

#10 3 30,40,50,1 S,S,T.LN LM 1.89E-25

OA: Ogrenme Algoritmasi, AKS: Ara Katman Sayisi, HKNS: Her Katmanda Néron Sayisi, TF: Transfer
Fonksiyonu,TH: Tanjant Hiperbolik, S: Sigmoid, LN: Dogrusal, MSE: Ortalama Hatalarin
KarekdkiToplami, LM: Levenberg-Marquardt, GD: Dereceli Azalan Geri Yayilim, GDA: Adaptif Ogrenme
Oranli Dereceli Azalan Geri Yayilim, GDX: Adaptif Ogrenme Oranli ve Momentumlu Gradyan Azalan

Yapilan denemeler sonucunda elde edilen performans degerine (MSE) gore egitim
asamasinda kullanilacak olan YSA modeli belirlemigtir. Yazi alani tanima igin
kullanilacak olan YSA modeli olarak YSA #6 belirlenmistir. Bu YSA modelinde giris
katmaninda 30 noron, 1. ara katmanda 40 noron, 2. Ara katmanda 60 noron ve transfer
fonksiyonu olarak 1. ara katmanda logaritmik sigmoid fonksiyon ve 2. ara katmanda
tanjant hiperbolik fonksiyonu kullaniimistir Cikis katmaninda ise 1 néron
bulunmaktadir. Ogrenme algoritmasi olarak Levenberg Marquardt kullanilimistir. Yazi

alani tanima igin dnerilen YSA modeli Sekil 7.7'de gosterilmektedir.
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Paragraf Sayisi

Kelime Sayisi

Zamir Sayisi Yazar

Nokta Sayisi

1.Ara Katman 2.Ara Katman
(25 Noéronlu) (50 N6ronlu)

Sekil 7.7. Yazi Alani Tanima igin Onerilen YSA modeli

Onerilen modelin basarisinin degerlendiriimesi icin yapilan testler sonucunda elde
edilen dogruluk degerleri Cizelge 7.18’de gosteriimektedir. Gergeklestirilen testler
sonucunda onerilen YSA modeli Yasam alaninda ortalama 70%, siyaset alaninda 82%

ve ekonomi alaninda 88% basari gostermektedir.

Cizelge 7.18. Yazi Alani (Tur() Belirleme igin Onerilen YSA Modelinin Performans

Degerlendirmesi

Test Yasam Dogruluk | Siyaset Dogruluk Ekonomi Dogruluk
Orani (%) Orani (%) Orani (%)

#1 60 90 85

#2 75 70 95

#3 65 85 90

#4 75 85 90

#5 75 80 80
ortalama 70 82 88
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7.3. Yazar ve Yazi Alani (Turu) Tanima YSA Modeli

Alanyazin aragtirmalari sonucunda yazar tanima ve metin alani belirleme problemleri
Uzerinde gesitli calismalarin yapildigi fark edilmektedir. Yazar tanima c¢alismasi iginde
kullanilan s6zcuksel ve sozdizimsel 6zelliklerin metin alani (tlrd) belilemedeki basarisi
degerlendirildikten sonra tez kapsami iginde bir metinin hem yazarini hem konusunu
(alanini) belirleyen hibrid bir modelin gelistiriimesi hedeflenmistir. Bu model sayesinde
yazari ve yazi turl belli olmayan bir yaziyla kargilasildigi zaman bu yazinin yazari ve

turd hakkinda bilgi sahibi olunabilmesi amaglanmistir.

Onerilen hibrid model, 6 yazar arasinda tanima yapabilmekte ayrica ‘Yasam’, ‘Siyaset
ve ‘Ekonomi’ olmak Uzere Ug yazi alani taniyabilmektedir. Gelisim agsamasinda olan bu
hibrid modelin gelecekte yapilmasi duslunulen galismalarda yazar sayisinin ve alan
sayisinin arttirlmasi distnudlmektedir. Hem yazar ve hem de yazi alani tanima igin
gelistirilen hibrid modelin egitiimesi ve test edilmesinde kullanilan veri seti yazar tanima
ve yazi alani tanima igin kullanilan veri seti ile aynidir. Onerilen diger modellerinde

kararhliginin gosterilebilmesi agisindan bu énemlidir.

Hem yazar hem de yazi alani taniyan hibrid YSA modeli icin YSA ag mimarisi olarak
diger modellerde de tercih edilen ileri beslemeli ag yapisina sahip olan MLP tercih
edilmistir. Tercih edilen bu ag yapisinin egitim asamasinda 5 farkli 6grenme algoritmasi
kullaniimis ve performans karsilastiriimasi yapilmistir. Ayrica uygun YSA modelinin
belirlenmesi igin ara katman sayisi, katmanlardaki néron sayilari ve gegis fonksiyonlari
degistirilerek 10 farkh YSA modeli olusturulmustur. Uygun YSA modelinin gelistiriimesi
icin Cizelge 7.19’ da verildigi gibi farkli YSA yapilari deneme yaniima yoluyla test

edilerek ortalama hata degerlerinin en aza indirgenmesi amaclanmigtir.
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Cizelge 7.19. Yazar ve Yazi Alani Tanima igin Olusturulan YSA Yapilari

YSA# AKS HKNS TF OA MSE
#1 2 20,40,1 S, T,LN LM 7.29E-17
#2 2 20,40,1 S, T,LN GDA 1.79
#3 2 40,60,1 S,T,.LN LM 2.18E-17
#4 2 20,40,1 S,T,.LN GD 1.8
#5 2 25,50,1 S, T,LN LM 4.92E-19
#6 3 20,40,60,1 S,T,T,LN LM 8.36E-21
#7 2 20,40,1 S, T,LN GDX 1.79E+00
#8 2 20,40,1 S, T,LN GDM 1.87E+00
#9 2 45,55,1 S, T,LN LM 2.89E-28
#10 3 30,50,40,1 S,S,T,LN LM 8.27E-28

OA: Ogrenme Algoritmasi, AKS: Ara Katman Sayisi, HKNS: Her Katmanda Néron Sayisi, TF: Transfer
Fonksiyonu,TH: Tanjant Hiperbolik, S: Sigmoid, LN: Dogrusal, MSE: Ortalama Hatalarin
KarekokiToplami, LM: Levenberg-Marquardt, GD: Dereceli Azalan Geri Yayilim, GDA: Adaptif Ogrenme
Oranl Dereceli Azalan Geri Yayilim, GDX: Adaptif Ogrenme Oranli ve Momentumlu Gradyan Azalan

Yapilan denemeler sonucunda minimum hata oranina sahip olan YSA#9 yapisi tercih
edilmis olup bold (koyu renk) olarak Cizelge 7.19’da ifade edilmistir. YSA#3 modeli
Sekil 7.9’da gosterildigi gibi olup giris katmaninda 30 néron, 1. ara katmaninda 45
néron, 2. ara katmaninda 55 noéron ve transfer fonksiyonu olarak 1. ara katmanda
logaritmik sigmoid fonksiyon ve 2. ara katmanda tanjant hiperbolik fonksiyonu
kullaniimaktadir. Olusturulan YSA modelinin egitim asamasinda sifira hataya ulasmak
icin epok degeri 1000 olarak secilmis olup egitim asamasi sonucu elde edilen
performans degeri 2.89E-28 olarak bulunmustur. Onerilen bu YSA modelinde 6grenme

algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt kullaniimaktadir.
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Paragraf Sayisi

Kelime Sayisi

Zamir Sayisi

Nokta Sayisi

1.Ara Katman
(45 Noéronlu)

2.Ara Katman

(55 Noronlu)

Yazar

Alan

Sekil 6.9. Hem Yazar Hem de Yazi Tur(i Tanima igin Onerilen YSA modeli

Onerilen YSA modelinin performans degerlendiriimesinin yapilmasi igin cesitli deneyler

gerceklestiriimistir. Deneylerin gerceklestiriimesi icin olusturulan veri seti icinde egitim

ve test veri setlerinin elde edilmesi icin 5 k kath gapraz dogrulama yapimigstir.

Gergeklestirilen testler sonucunda elde edilen dogruluk degerleri Cizelge 7.20’de

gOsterilmektedir.

Cizelge 7.20. Yazar ve Yazi Alani Tanima igin Onerilen YSA Modelinin Performans

Degerlendirmesi

Ayse iclal Hadi Ermre Aksz | Vahap Glingor

Test ,\A(rman/ Aydin / U_Iuengln/ / Siyaset Munyar_ Uras/ _
asam Yasam | Siyaset /Ekonomi Ekonomi

#l 30% 55% 50% 50% 40% 50%

#2 40% 40% 50% 40% 50% 60%

#3 45% 45% 55% 45% 60% 60%

#4 30% 50% 40% 60% 40% 40%

#5 30% 40% 50% 40% 50% 60%

Oort 35% 46% 49% 47% 48% 54%
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7.4. K-NN (K Nearest Neighborhood) ile Yazar Tanima

Makine 6grenmesi yontemlerinden biri olan k-NN’nin (k en yakin komsu) basit ve etkili
cozumler sunmasindan dolayi birgok alanda kullanildigi gibi yazar tanima probleminin
¢6zumunde de kullaniimaktadir [25, 27]. Bu siniflandirma kategorik verilerden daha ¢ok
sayisal veriler Uzerinde uygulama kolayligi saglamasindan dolayi bu alanda tercih
edilmektedir [70]. Birbirine yakin olan verilerin ayni sinifa ait olmasi gerektigi
dislincesine dayanmaktadir. Onceden siniflandirimis veriler kullanilarak yeni gelen
verinin Ozelliklerine gore hangi sinifa ait olduguna karar verilir. Bunun igin sinifi belli
olmayan verinin siniflari belli olan verilere olan uzakliklari hesaplanir ve en yakin k adet
icinde en fazla hangi sinif var ise o sinifa dahil edilir. k degerinin belirlenme asamasi
en Oonemli adimdir. Bu siniflandirma guraltila veriler Uzerinde basarili sonuglar
vermesine ragmen yeni bir verinin sinifi belirlenirken tim verilere olan uzakliklarinin

hesaplanmasi zaman alici bir iglemdir.

Uzaklik hesabi igin gesitli uzaklik hesaplama yontemleri kullaniimaktadir [25, 26].
Alanyazin incelemesi yapildigi zaman siklikla kullanilan 11 uzaklik hesaplama

yonteminin bulundugu fark edilmistir.
o OKlid Uzaklk

iki nokta arasindaki uzakligi bulmak icin kullanilan bir Slgimdir. Esitlik 21'de

tanimlanmaktadir.
dst2 = (xs - yt)(xs - yt), (21)
e Standartlandiriimis Oklid Uzaklig

Mesafe bulma problemini optimize etmek i¢in kullaniimaktadir. Esgitlik 22'de

tanimlanmaktadir.

dst2 = (xs - yt)v_l(xs - yt)’
(22)

Burada v nxn boyutlu bir matristir ve j. Di diyagonal elemani S(j)? olarak

gosterilemektedir. S ters agirliklari iceren bir vektordur.
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e Mahalanobis Uzaklik

Mahalanobis uzaklik, nokta ile verinin dagilimi arasindaki bir olgutttr. Esitlik 23’'de

tanimlanmaktadir.
dot” = (%s =y )™ (% = ¥2)' (23)
C kovaryans matrisidir.
e City Block Uzakhk

iki nokta arasindaki city block uzakhi, kartezyen koordinatlarinin mutlak farkinin

toplamidir. Esitlik 24’de gdsterilmektedir.

dst = Z?:llxsj - ytjl (24)
e Minkowski Uzakhk
Minkowski, Ooklid uzayina dayal mesafe bulma yontemidir. Esitlik 25de
gOsterilmektedir.
p
oo =[Sy =~ v (25)

Minkowski uzaklik 6zel durum igin

p=1 oldugunda Minkowski metrigi city blok uzakhgini vermektedir.

p=2 oldugunda Minkowski metrigi Oklid uzakhigini vermektedir.

p= « oldugunda Minkowski metrigi Chebychev uzakligini vermektedir.
e Chebychev Uzakhk

iki vektdr ya da nokta arasindaki uzakligi standart koordinatlarla birlikte bulmak icin
kullanilan mesafe dlgimudur. Esitlik 26’da gosterilmektedir.

dy = maxj{|x5j - ytj|} (26)
Chebychev Uzaklik uzakligi Minkowski metriginin 6zel durumudur.
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e Kosinus Uzaklhk

Kosinus uzaklik, iki nokta arasindaki acinin eksi kosinus degeri kullanilarak hesaplama
yapilmaktadir. Esitlik 27°de gdsterilmektedir.
dee =1—
S 27)
/(xsx,s) (Yty,t)
e Korelasyon Uzaklik

Korelasyona dayali olan uzaklik, iki vektor arasindaki istatiksel bagimliigin bir
OlcUsudur. Esitlik 28’'de gosterilmektedir.

(x5 =%5) Ve —Pt)
dg =1-— 28
st Vs =%5) (xs —%5) e =50 (ve =)' ( )

-_— 1 .

L3

— 1 .

Ve = _Z] Vtj
n

Farkli olan koordinatlarin ylzdesi olup Esitlik 28’deki gibi hesaplanmaktadir.

dye = (H2L22) (29)

n

e Hamming Uzaklik

e Jaccard Uzaklik

Jaccard degeri, eksi jaccard katsayisindan hesaplanmakta ve Esitlik 30’da
hesaplanmasi gosterilmektedir.

W (#(xsj % y;) N ((xsj #0) U(y; # 0)))

#(xey = 0) U (v # 0)] G0

Bu tez kapsaminda onerilen YSA modellerinin basarisinin degerlendirilebilmesi igin
yazar tanima g¢alismalarinda basarili sonuglar veren K-NN tercih edilmistir. Yazar
tanima galismasinda kullanilan derlem kullanilarak KNN 6grenme algoritmasi ile gesitli

deneyler gergeklestiriimistir.
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Yazar tanima igin gerceklestiriien deneylerde k dederi 3,4 ve 5 olarak secilmigtir.
Cizelge 7.21de k degeri 3 olarak secildiginde elde edilen dogruluk oranlar
Elde edilen YSA modelinin

kargilagtinldiginda ortalama dogruluk orani Onerilen YSA modeli
gerceklestrilen deneylerde ortalama 77% olarak elde edilmis iken yazar tanima da

basarisi kanitlanmig olan KNN 6grenme algoritmasinda 59% olarak bulunmustur.

gosterilmigtir. sonuglar Onerilen basarisi ile

kullanilarak

Cizelge 7.21. k=3 iken Yazar Tanima i¢in Gergeklestirilen Deneyler

Ayse iclal Hadi Emre Vahap | Gungoér | Farkl

Test Arman Aydin Uluengin | Ako6z | Munyar Uras Yazar

#1 20% 30% 90% 50% 40% 80% 60%

#2 20% 30% 100% 30% 20% 30% 50%

#3 100% 30% 80% 80% 30% 40% 50%

#4 100% 50% 90% 70% 100% 50% 60%

#5 50% 80% 100% 20% 70% 40% 40%

ortalama 58% 44% 92% 50% 52% 48% 52%
Cizelge 7.22’de k degeri 4 secildigi zaman elde edilen dogruluk oranlari

gOsterilmektedir. k degeri 4 iken yazar tanima igin elde edilen ortamala dogruluk

degerleri Hadi Uluengin icin en ylksek iken Glngoér Uras icin en duslk olarak

hesaplamistir.

Cizelge 7.22. k=4 iken Yazar Tanima igin Gergeklsestirilen Deneyler

Ayse iclal Hadi Emre Vahap |Gungor |Farkli

Test |Arman Aydin Uluengin | Akdz Munyar |Uras Yazar
#1 80% 70% 100% 50% 70% 40% 50%
#2 70% 50% 90% 40% 30% 40% 60%
#3 100% 40% 90% 60% 50% 60% 40%
#4 90% 50% 80% 50% 90% 50% 50%
#5 50% 80% 100% 20% 80% 60% 50%
ortalama 78% 58% 92% 44% 64% 50% 50%
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Son olarak k degeri 5 secilmis ve elde edilen dogruluk degerleri Cizelge 7.23’de
gosterilmektedir. Elde edilen dederler incelendigi zaman bu deney icinde (k=5) en
yuksek basari orani Hadi Uluengin igin elde edilmigken en diguk yazar tanima orani

Iclal Aydin’in yazilarina aittir. Elde edilen ortalama yazar tanima basari 62% olarak elde

edilmigtir.
Cizelge 7.23. k=5 iken Yazar Tanima i¢in Gergeklestirilen Deneyler
Ayse iclal Hadi Emre Vahap | Gungor | Farkl
Test Arman Aydin Uluengin Akoz Munyar Uras Yazar
#1 80% 60% 80% 50% 60% 40% 50%
#2 80% 40% 100% 50% 30% 40% 30%
#3 90% 40% 90% 80% 40% 30% 50%
#4 90% 50% 90% 60% 70% 40% 50%
#5 60% 80% 100% 30% 70% 30% 40%
ortalama 80% 54% 92% 54% 54% 36% 44%

Yapilan deneylerden elde edilen sonuglar incelendiginde goéruldugu gibi tez
kapsaminda 6nerilen YSA modelleri ¢oklu yazar tanima problemi icin daha basarili
sonuglar vermektedir. Ayrica KNN algoritmasi yazari belli olmayan bir yazinin yazarini
hesaplarken tum yazilara olan uzakliklarini hesapladigindan dolayr 6nerilen YSA

modellere gére daha uzun zaman almaktadir.
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8. SONUG

Bu tez kapsaminda s6zcuksel ve s6zdizimsel 6zellikler kullanilarak Turkge dili igin farkl
yazar tanima modelleri ile yazi alani (tart) tanima modeli 6nerilmistir. Ayrica bu
calismalara ek olarak farkli ihtiyaglara kargsilik vermesi i¢in bir metnin ya da yazinin hem
yazarini hem de turina belirleyen hibrid bir model gelistiriimigtir. Farkh calismalarda
kullanilan istatiksel yontemler yerine bu ¢alisma iginde yapay zeka yontemlerinden biri
olan Yapay Sinir Aglari kullaniimis olup bu yéntemin yazar tanima, yazi alani tanima

problemleri Uzerindeki bagarisi degerlendirilmistir.

Tez kapsaminda yapilan yazar tanima ¢alismasi, bu alan igin gergeklestirilen istatiksel
yontemler ve makine o6grenmesi yontemlerine ek olarak farkli bir bakis acisi
katmaktadir. Alanyazin béliminde de ifade edildigi gibi yapay zeka yaklasimlarinin
yazar tanima tasariminda kullaniimasinin dogru bir tercih oldugunu ve farkli yapay sinir
ag yaplilan secilirken tez ¢alismasinda kullanilan MLP yapisinin Levenberg Marquardt
gibi gucglu 6gretim algoritmasi kullanilarak egitiimesinin yazar tanima tasariminda
basariy! arttirdigi tespit edilmistir. Yapilan deneyler sonucunda Ayse Arman, iclal
Aydin, Gungoér Uras yazilarinin taninmasi i¢in onerilen YSA modelinin yapisi girig
katmaninda 30 ndron, birinci ara katmanda 40n6ron, ikinci ara katmanda 60 néron ve
cikis katmaninda bir néron bulunmaktadir. Vahap Munyar icin dnerilen modelin YSA
yapisi ise giris katmaninda 30 noéron, birinci ara katmanda 25 noron, ikinci ara
katmanda 50 néron ve ¢ikis katmaninda bir néron bulunmaktadir. Hadi Uluengin igin
Onerilen modelin YSA yapisi ise giris katmaninda 30 ndron, birinci ara katmanda 20
ndron, ikinci ara katmanda 40 néron ve ¢ikis katmaninda bir néron bulunmaktadir. Son
olarak Emre Ako6z igin Onerilen YSA modeli ise diger yazar igin Onerilen YSA
modellerinden biraz daha farklidir. 3 farkh ara katmandan olusmaktadir. Girig
katmaninda 30 ndron, birinci ara katmanda 20 noéron, ikinci ara katmanda 40 noron,
Ucuncu ara katmanda ise 60 noron ve ¢ikis katmaninda bir néron bulunmaktadir. Yazari
belli olmayan bir yazinin yazarini alti yazar iginde arayan ve bu alti yazar diginda bir
yazara ait olmasi durumunda yazinin farki bir yazara ait oldugunu ifade eden YSA
modeli ise yapisi giris katmaninda 30 néron, birinci ara katmanda 40ndron, ikinci ara
katmanda 60 néron ve cikis katmaninda bir néron bulunmaktadir. Onerilen tim YSA

modellerinde 6grenme algoritmasi olarak Levenberg Marquardt kullanmaktadir. Ayrica
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transfer fonksiyonlari olarak birinci ara katmanda logaritmik sigmoid fonksiyon ve ikinci
ara katmanda tanjant hiperbolik fonksiyonu kullaniimistir. Bu ¢alismada kapsaminda
Onerilen YSA modellerinin performans degerlendiriimesi i¢in c¢esitli testler
gerceklestiriimigtir. Tekli siniflandirma problemi olarak ele alinan yazar tanima problemi
icin dnerilen YSA modellerinin basarisi ortalama 95% olarak bulunmus olup, dnerilen
modellerin kararli ve kesin sonuglar verdigi gorulmustir. Elde edilen sonuglar
alanyazinda yapilan diger calismalarla karsilastirildiginda oldukg¢a yuksektir. Coklu
siniflandirma problemi olarak ele alinan yazar tanima i¢in 6nerilen YSA modelinin

basarisi ise her yazar icin yaklasik 70% olarak elde edilmigtir.

Tez igerisinde yazar tanima igin kullanilan bigimsel oOzelliklerin yazi alani (ttrd)
belirlemedeki basarisi degerlendirilmis ve yazi alani belirleme igin farkli bir YSA modeli
onerilmigtir. Bu tez kapsaminda ayrica istatiksel ve sdzcuksel 6zellikleri kullanarak hem
yazar hem de yazi alani belirleyen model gelistirilmistir. Olusturulan model ‘Yasam’,
‘Ekonomi’ ve ‘Siyaset’ alanlarinda yazilar yazan 6 yazarin hem yazi alanlarini hem de
yazarlari  taniyabilme yetenegine sahiptir. Onerilen modelin  basarisinin
degerlendiriimesi icin yapilan testler sonucunda elde edilen dogruluk orani 54% olarak
belirlenmistir. Yapilan alanyazin galismalari incelendigi zaman bu ¢alismaya benzer bir
¢alismaya rastlanamamistir. Tez kapsami igerisinde yapilan bu ¢alisma alaninda ilk
olma o0Ozelligine sahiptir. Olusturulan YSA modellerini degerlendirecek olursak,
Levenberg Marquardt 6grenme algoritmasinin diger 6grenme algoritmalarina gore

daha yuksek basarilar verdigi gozlenmektedir.

Bu ¢alismada kapsaminda 6nerilen YSA modellerinin performans degerlendiriimesi igin
cesitli testler gergeklestiriimistir. Tekli siniflandirma problemi olarak ele alinan yazar
tanima problemi igin dnerilen YSA modellerinin basarisi ortalama 95% olarak bulunmus
olup, Onerilen modellerin kararli ve kesin sonuglar verdigi gorulmuagstur. Elde edilen
sonuglar alanyazinda yapilan diger ¢alismalarla karsilastirildiginda oldukga yuksektir.
Coklu siniflandirma problemi olarak ele alinan yazar tanima igin 6nerilen YSA
modelinin basarisi ise her yazar igin yaklasik 70% olarak elde edilmistir. Onerilen YSA
modellerinin basarisinin farkli makine 6drenmesi teknikleri ile kiyaslanabilmesi icin
KNN 6grenme algoritmasi kullanilarak gesitli deneyler gerceklestiriimistir. Elde edilen
sonugclar degerlendirildiginde 6nerilen YSA modellerinin ortalama basarisinin daha
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yuksek oldugu goértlmustir. Ayrica KNN algoritmasinin sinifi belli olmayan bir verinin
sinifini bulurken diger verilere olan uzakliklarini hesaplamasi nedeniyle bu algoritmanin
Onerilen YSA modellerine goére gergeklestirilen testlerde daha uzun zaman
harcamasina neden olmustur. Onerilen YSA modelleri daha kisa siire igerisinde bir

yazinin yazarini bulabilmekte ya da yazinin alani hakkinda bilgi verebilmektedir.

Bu tez kapsaminda Turk¢e yazar tanima c¢alismalarinda kullaniimak Uzere kose
yazilarindan olusan genis bir derlem olusturulmustur. Olusturulan derlem siyaset,
ekonomi, yagsam ve spor alanlarinda yazilar yazan 167 kdse yazarina ait olan kose
yazilarindan olusmaktadir. Yapilan alanyazin arastirmasindan Turkge dili icin boyle
genis bir derleme rastlanmamistir. Calisma gergeklestirilirken karsilasilan zorluklara
deginilecek olursak biri yazar tanima probleminde kullanilacak olan kdse yazilarinin
elde edilmesi asamasidir. Gazetelerin kose yazilarinin bulundugu arsiv web
sayfalarinin yapisinin farkh standartlarda ve farkli formatlarda bulunmasindan
kaynaklanmasindan dolayi kdse yazilarinin igerigine erisim sorunudur. Diger bir zorluk
ise egitim veri setlerinin uygulanacagl YSA modellerinin belirlenmesi iglemidir. Bunun
igin yazar tanima, yazi trG tanima ve hem yazar hem de yazi turd tanima i¢in uygun
modellerin belirlenmesi icin cesitli denemeler yapilmistir. Onerilen her model icin uygun
YSA modelinin belirlenmesi icin on farkli YSA yapisi olusturulmus olup toplaminda 90
deney gergeklestirilmistir. EGitim agsamasinin uzun ve zaman alici olmasindan kaynakh
bu adimda zorluk cekilmigtir. Gergeklestiriien bu deneylerde 5 farkli 6grenme

algoritmasi kullaniimis ve bu algoritmalarin performans karsilastiriimasi yapilmistir.
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Ek-1

Baslangi¢ Son

Gazete Adi Yazar Adi Soyadi Yil Ay Yil Ay | ALAN
VATAN Ali Agaoglu 2004 1 2014 12 | Siyaset
Asaf Savas Akat 2002 1 2014 12 | Siyaset
Can Atakl 2006 1 2014 12 | Siyaset
Mustafa Mutlu 2004 1 2014 12 | Siyaset
MutluTonbekici 2008 1 2014 12 | Siyaset
Oktay Gonensin 2002 1 2014 12 | Siyaset
Ruhat Mengi 2002 1 2014 12 | Siyaset
Rusen Cakir 2003 1 2014 12 | Siyaset
Siuleyman Ates 2002 1 2012 12 | Siyaset

Hasan Biilent
SABAH Kahraman 2007 1 2014 12 | Siyaset
Mahmut Ovur 2004 1 2014 12 | Siyaset
Mehmet Barlas 2012 1 2014 12 | Siyaset
Emre Akoz 2007 1 2014 12 | Siyaset
Engin Ardig 2009 1 2014 12 | Siyaset
Okan Miiderrisoglu 2003 1 2014 12 | Siyaset
Seref Oguz 2007 1 2014 12 | Siyaset

CUMHURIYET

Utku Cakirozer 2009 1 2014 12 | Siyaset
Sukran Sosner 2008 1 2014 12 | Siyaset
Sadik Celik 2008 1 2014 12 | Siyaset
Ozgen Acar 2008 1 2014 12 | Siyaset
Orhan Ering 2008 1 2014 12 | Siyaset
Orhan Bursali 2008 1 2014 12 | Siyaset
Oktay Ekinci 2008 1 2014 12 | Siyaset
Mustafa Balbay 2008 1 2014 12 | Siyaset
Miimtaz Soysal 2008 1 2014 12 | Siyaset
Isil Ozgentiirk 2008 1 2014 12 | Siyaset
Hikmet Cetinkaya 2008 1 2014 12 | Siyaset
Giiray Oz 2008 1 2014 12 | Siyaset
Erol Manisali 2008 1 2014 12 | Siyaset
Emre Kongar 2008 1 2014 12 | Siyaset
Cilineyt Arcayiirek 2008 1 2014 12 | Siyaset
Bekir Coskun 2008 1 2014 12 | Siyaset
Bedri Baykam 2008 1 2014 12 | Siyaset
Cigdem Toker 2008 1 2014 12 | Siyaset
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MILLIYET

Can Dundar 2008 1 2014 12 | Siyaset
Cem Kilig 2012 1 2014 12 | Siyaset
Cetin Altan 2011 1 2014 12 | Siyaset
Fikret Bila 2008 1 2014 12 | Siyaset
Hasan Cemal 2008 1 2014 12 | Siyaset
Hasan Pulur 2011 1 2014 12 | Siyaset
Mehmet Tezkan 2011 1 2014 12 | Siyaset
Melih Asik 2008 1 2014 12 | Siyaset
Nihat Ali Ozcan 2012 1 2014 12 | Siyaset
Sami Kohen 2008 1 2014 12 | Siyaset
Semih idiz 2008 1 2014 12 | Siyaset
Taha Akyol 2008 1 2011 12 | Siyaset
Yaman Toriiner 2008 1 2014 12 | Siyaset
Serpil Cevikan 2010 1 2014 12 | Siyaset
HURRIYET
Ahmet Hakan 2005 1 2014 12 | Siyaset
Emin Gdlasan 1997 1 2007 12 | Siyaset
Ertugrul Ozkok 2005 1 2014 12 | Siyaset
Fatih Cekirge 2006 1 2014 12 | Siyaset
Erdal Saglam 2005 1 2014 12 | Siyaset
Mehmet Barlas 2006 1 2010 12 | Siyaset
Mehmet Yilmaz 2005 1 2014 12 | Siyaset
Rauf Tamer 2006 1 2014 12 | Siyaset
Sedat Ergin 1997 1 2005 12 | Siyaset
Sikrii Kiigliksahin 2003 1 2005 12 | Siyaset
Taha Akyol 2011 1 2014 12 | Siyaset
TolgaTanis 2008 1 2014 12 | Siyaset
Yal¢in Bayer 2005 1 2014 12 | Siyaset
Yal¢in Dogan 2002 1 2014 12 | Siyaset
Yilmaz Ozdil 2007 1 2014 12 | Siyaset
Hadi Uluengin 1997 1 2005 12 | Siyaset
Clineyt Ulsever 1998 1 2005 12 | Siyaset
POSTA
Hakan Celik 2009 1 2014 12 | Siyaset
Nedim Sener 2010 1 2014 12 | Siyaset
Esra Karayel 2010 1 2014 12 | Siyaset
Rauf Tamer 2009 1 2014 12 | Siyaset
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Baslangi¢ Son
Gazete Adi Yazar Adi Soyadi Yil Ay Yil Ay ALAN
FANATIK Asena Ozkan 2010 1 2014 12 Spor
Can Cobanoglu 2007 1 2014 12 Spor
Cem Dizdar 2007 1 2014 12 Spor
Edip Adanir 2007 1 2014 12 Spor
Gokhan Germen 2007 1 2014 12 Spor
Hakan Can 2007 1 2014 12 Spor
Hasan Ali Atasoy 2007 1 2014 12 Spor
Hasan Tankaya 2007 1 2014 12 Spor
Mehmet Demircan 2012 1 2014 12 Spor
Mehmet Demirkol 2011 1 2014 12 Spor
Nezih Alkig 2010 1 2014 12 Spor
Oguz Dizdar 2007 1 2014 12 Spor
Omer Ural Kiikrer 2009 1 2014 12 Spor
Orhan Yildirnm 2007 1 2014 12 Spor
Serdar Dingbayl 2007 1 2014 12 Spor
SerdarTath 2009 1 2014 12 Spor
Serhat Demirtas 2007 1 2014 12 Spor
Serkan Akcan 2012 1 2014 12 Spor
Tamer Baglan 2007 1 2014 12 Spor
Tung¢ Kayaci 2007 1 2014 12 Spor
Yalgin Diimer 2007 1 2014 12 Spor
Yemen Eksioglu 2007 1 2014 12 Spor
Zafer Buyukavci 2007 1 2014 12 Spor
Necil Ulgen 2007 1 2014 12 Spor
CUMHURIYET Arif Kizilyalin 2011 1 2014 12 Spor
Osman Korkmazel 2011 1 2014 12 Spor
Oguz Tongsir 2011 1 2014 12 Spor
Muhittin Bosat 2011 1 2014 12 Spor
Hilmi Tirkay 2011 1 2014 12 Spor
Barbaros Tali 2011 1 2014 12 Spor
HURRIYET Ates Bakan 2012 1 2014 12 Spor
Bayram Aydin 2011 1 2014 12 Spor
Engin Krotzer 1997 1 2005 12 Spor
MILLIYET Atilla Gokce 2008 1 2012 12 Spor
Bilal Mese 2008 1 2012 12 Spor
Cemal Ersen 2008 1 2012 12 Spor
Ediz Sirapinar 2008 1 2012 12 Spor
Ercan Giiven 2008 1 2012 12 Spor
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Erkan Oncel 2008 1 2012 12 Spor
Levent Kalkan 2008 1 2012 12 Spor
Osman Senher 2008 1 2012 12 Spor

Ugur Meleke 2008 1 2012 12 Spor

Umit Avci 2008 1 2012 12 Spor
Yavuz Kocadmer 2008 1 2012 12 Spor
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