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OZET

Internet ve dzellikle sosyal medya araciligryla veri arama, kopyalama ve yayma firsatlarinin
artmas1 dogru bilgiye ulasimi azaltmistir. Veriden dogru bilgiye ulasma konusunda metin
madenciligi alaninda yapilan ¢alismalardan biri metin yazari tahminidir. Bir metin, onu
yazan kisinin karakteristik 6zelliklerini tasir ve bu 6zellikler metnin yazarini tanimlamak
icin kullanilabilir. Bu ¢alismada 54 adet yazar, degisken sayida ve degisken uzunlukta
toplam 46.837 adet kose yazisi ile bir derlem olusturulmustur. Yazarlarin karakteristik
ozelliklerini ¢ikarmak icin iki farkli analiz ve iki analizin birlestirilmesi ile olusturulmus
karma analiz hazirlanmistir. Analiz sonuglarinin verimliligini artirmaya yonelik Rastgele
Orman Algoritmas1 ile Genetik Algoritma ve Tavuk Siirii Optimizasyon Algoritmasi
yaklagimlarina dayali toplamda iki farkli 6znitelik se¢im yontemi sunuldu. Yapilan analizler
sonucunda en verimli yazar tahmini ¢dziim 6nerisi, Topluluk Ogrenimi Algoritmalari ile
desteklendi. En iyi performans, Karma Analiz ve sonrasinda Genetik Optimizasyon
algoritmasi ile gerceklestirilen islemler sonucu olusturulan on yazarl veri kiimesi iizerinde
Torbalama Algoritmasinda siniflandirict metot olarak Karar Agaci kullaniminda % 95,74
olarak elde edilmistir.
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ABSTRACT

Accessing accurate information has been reduced by increasing opportunities for searching,
copying and disseminating data via the Internet and especially social media. One of the
studies conducted in the field of text mining in obtaining correct information from data is
the author identification. A text carries the characteristics of the person who wrote it, and
these properties can be used to identify the author of the text. In our study, a collection
contained 54 authors, and a total of 46 837 texts with different numbers and different sizes,
was used. A mixed analysis was prepared by combining two different analyzes and two
analyzes to reveal the characteristics of the author. In order to increase the efficiency of the
analysis results two different feature selection methods were offered, based on the
combination of Random Forest Algorithm with Genetic Algorithm and Chicken Swarm
Optimization Algorithm. As a result of the analysis, the most efficient author identification
solution was supported with Ensemble Learning Algorithms. The best performance was
achieved as 95.74% in the use of Decision Tree as a classifying method in Bagging
Algorithm on a data set with ten authors, which was created as a result of operations
performed with the Mixed Analysis and afterwards with the Genetic Optimization algorithm.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida
sunulmustur.

Simgeler Agciklamalar
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Kisaltmalar Aciklamalar

CTNM Cok Terimli Naive Bayes

GA Genetik Algoritma

KEYK K En Yakin Komsu Algoritmasi
Ort Ortalama

ROA Rastgele Orman Algoritmasi
TOA Topluluk Ogrenimi Algoritmasi

TSOA Tavuk Siirti Optimizasyon Algoritmasi



1. GIRIS

Yazinin icadi ile giinlimiize kadar olan siiregte birgok farkli yol ile yazili dokiiman
tiretilmistir. Ozellikle internet kullaniminin artmast ile yazili dokiiman sayis1 da hizli bir
oranda artmaktadir. Dijital ortamda gergeklesen bu artis ile birlikte infobezite kavrami

ortaya ¢ikmustir.

Infobezite (infobesity), bilgi/enformasyon (information) ve obezite (obesity) sozciiklerinin
birlesimidir. Asir1 yeme hastaligina gonderme yapilarak bilginin de asiriya kagilarak
tiikketilmesi ile olusan olumsuz durumun ifadesi olarak kullanilmaktadir. Bu goriis, gida ve
bilginin benzerliklerinin bulundugunu, iki tirliniin de lizerindeki farkl etkilerle degistigi ve
tiiketici iizerinde kotii etkilerinin bulundugunu savunmaktadir (Simsek Isliyen, 2020).
Infobezite sadece bu duruma maruz kalan kisiyi degil toplumu da etkiledigi i¢in biiyiik nem
arz etmektedir. Bilgi miktarinda artis saglanirken, dogru bilgi miktar1 oraninin diismesi
infobeziteyi tetiklemektedir. Sayisal ortamdaki bilgi artis1 infobezite etkisine ek olarak bilgi
hirsizlig1, dolandiricilik, eserlerde ¢alinti, takma isimler ile hakaret gibi birgok problemi de
beraberinde getirmektedir. Ayrica bu problemler giin gectikge de artmaktadir. Bu
problemlere ¢ozliim niteligi tasiyan bilginin otomatik analizine olan ilgi de artmaktadir. Bu
ilgi, Ozellikle yazili dokiiman sayisinin fazla olmasindan dolayr metin analizinde
yogunlagmistir. Metin analizi, ayn1 zamanda metin madenciligi alaninin da geligsmesini

saglamistir.

Metin madenciligi; dogal dil isleme, makine 6grenimi ve istatistik gibi bir¢cok alandan
faydalanarak metin icinde gerceklestirdigi analizlerle daha Once bilinmeyen bilgilerin
cikarilmasini veya bilinen bir bilginin dogrulugunun tespitini saglamaktadir (Kasik¢1 ve
Gokgen, 2013). Metin madenciligi; otomatik ¢eviri, metin 6zetleme, metin siniflandirma/tiir
tanima, baglantili metinlerin kesfi, konugma tanima, duygu analizi ve metin yazar1 tahmini

gibi bir¢ok ¢alismada kullanilmistir (Kasikg1 ve Gokgen, 2013; Yiiksel ve Tan, 2018).

Metinler {izerinde yapilan 6nemli analizlerden biri, metni iireten kiginin yani metin yazarinin

tahminidir. Metin yazari tahmininin kullanim amaglar1 agsagidaki gibi 6zetlenebilir;

¢ Bir metne sonradan ekleme veya degisiklik yapilip yapilmadig: tespit edilebilir.



e Daha 6nceden bilinmeyen eserlerin yazarlari ve miizik bestelerinin sahipleri bulunabilir.

e Eposta ve SMS yazarlar ile forumlarda ve sosyal medya uygulamalarinda propaganda
amacl takma adla agilan hesaplardaki yazilarin sahipleri tespit edilebilir (Alshaher ve
Xu, 2020).

e Terorist bildirisi ve intihar notu gibi adli vakalarin ¢oziimiinde kullanilan belgelerin
yazarlar1 tespit edilebilir.

e Akademik c¢alismalarda intihal olup olmadigi tespit edilebilir (Soler-Company ve
Wanner, 2018),

e Unlii yazarlarm karakteristik dzellikleri bulunabilir ve eser-yazar iliskisi incelenebilir.

e Kotiiclil (malware) yazilimlarin yazarmin belirlenmesinde kullanilabilir (Kalgutkar ve

digerleri, 2019)

Yukarida sayilan tiim ¢alisma alanlarina ek olarak kiiresel bir problem olan infobezite etkisi
metin yazari tahmini ile azaltilabilir. Bu ¢alismada daha 6nce bahsedilen tiim problemlerin

¢ozliim temelinde kullanilabilecek bir yazar tahmini 6nerisi sunulmustur.

Yazar tahmini alaninda &zellikle ingilizce yazilmig metinler iizerinde cok fazla calisma
mevcut olmasina ragmen Tiirk¢e alaninda yapilmis calisma sayist oldukca azdir. Farkli
dillerde yapilan ¢alismalar incelendiginde, dilin yazar tanima tizerinde etkisi oldugu her dil
icin farkli ¢alismalara ihtiya¢ duyuldugu gézlemlenmistir (Aydemir, 2019; Patrick Juola ve
Baayen, 2005; Kukushkina ve digerleri, 2001; Otoom ve digerleri, 2014; Zheng ve digerleri,
2006). Tirkge dilinde ¢ok az galismanin olmasi ve genis bir derlemin bulunmamasi bu

caligmanin gerekliligini géz Oniine sermektedir.

Bu c¢alismada, Tiirkge metinler {izerinden yazar tahmini igin farkli haber sitelerinden 54
farkli yazar ve 46 837 adet kose yazilarindan olusan bir derlem olusturulmustur. Derlemden
elde edilen oznitelikler, yazar sayilar1 ve yazarlara ait kullanilacak metin sayilarindaki
degisim, yazar tanima islemindeki siniflandirma basarisi tizerinde etkili olabilmektedir. Bu
ylizden ¢alismanin kapsamli analizler sunmasi amaglanarak, hazirlanan derlemden farkli
boyutlarda ham veri setleri ¢ikarilmistir. Bu sekilde ayni analiz birden fazla durum ig¢in
yorumlanabilir hale getirilmistir. Hazirlanan her ham veri kiimesi i¢in 6znitelik ¢ikariminda
n-gram, sozciiksel ve s6zdizilimsel analizler kullanilmistir. Bu sekilde yazar tanima islemine

farkli pencerelerden bakabilme imkani saglanmistir. Bu sayede derlemden elde edilen



degisik Ozniteliklerin yazar tanima basarimini nasil etkiledigine ve basarim artisi igin neler

yapilabilecegine dair sorulara cevap aranmaistir.

Derlemden elde edilen farkli Ozniteliklerin yaninda ayrica hem yazar tanimadaki
siniflandirma basarisin1 artirmak hem de siniflandirma maliyetini azaltmaya yonelik
oznitelik se¢im islemi uygulanmistir. Oznitelik se¢im islemi icin Genetik Algoritma (GA)
ve Tavuk Siirii Optimizasyon Algoritmasi (TSOA) kullanilmistir. Her iki algoritmada da
uygunluk degeri hesaplamalarinda Rastgele Orman Algoritmasi (ROA) kullanilmistir. Farkli
optimizasyon algoritmasinin kullanilmasi karsilastirma yapilmasina ve ¢aligmanin genis

analizler sunmasina olanak saglamistir.

Calismanin son asamasindaki yazar siniflandirma isleminde ise, klasik makine 6grenimi
algoritmalart gibi tekli siniflandirict model kullaniminin aksine birden fazla siiflandirici
model iceren Topluluk Ogrenimi Algoritmast (TOA) kullanilmistir. Derlem {izerinde
gerceklestirilen tiim analizlerden sonra secilen veri kiimesi iizerinden TOA ile 6 farkli

siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

Bu ¢alisma asagida belirtilen 7 husustan dolay1 6nemli goriilmektedir:

1) Metin yazari tahmini probleminin her gegen giin dneminin artirmasi ve bu ¢alismanin
konuya ¢6ziim Onerisi sunmast

2) Tiirkge ¢alisma sayisinin azlig1 ve bu ¢alismanin genis bir derlem sunmasi

3) Literatiirdeki diger Tiirk¢e calismalara gore bu calismada tahmin edilecek yazar
sayisinin fazlalig1 ve bu fazlaliga ragmen yiiksek basarinin elde edilmesi

4) Kullanilan her durum i¢in birden fazla analiz yapilip karsilastirilmasi

5) Yazar tanima siireci igin hazirlanan derlem iizerinden farkli a¢idan toplam 8 816 veri
kiimesinin incelenmesi

6) Hazirlanan veri setleri tizerinde Oznitelik se¢im isleminde GA-ROA ve TSOA-ROA
yaklagimlarinin kullanilmasi

7) Segilen en uygun veri kiimesinin, TOA ile gerceklestirilen siniflandirma basarisinin

degerlendirilmesi

Bu calisma, giris béliimii ile birlikte toplamda 5 béliimden olusmaktadir. Ikinci boliim,

Tiirkge ve farklh dillerde daha 6nce yapilmis ¢alismalarin 6zetlerinin sunuldugu literatiir



kismudir. Ugiincii boliimde, ¢alisma kapsaminda kullanilan materyal ve metotlar verilmistir.
Bu boélimde ¢alismada kullanilan tiim analizlerin ve metotlarin calisma prensipleri,
mimarileri ve c¢alismada hangi amacgla kullanildiklar1 agiklanmistir. Dordiincli boliim,
deneysel ¢alismalarin tiim adimlar1 ve elde edilen bulgularin tartisilip sunuldugu boliimdiir.
Son boliimde ise bu ¢alismanin diger Tiirkge ¢alismalar ile karsilastirilmis ve elde edilen

sonugclar tartigilmistir. Ayrica bu boliimde ¢alismanin literatiire katkilar1 ve gelistirilmesi igin

oneriler yer almaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Metin yazari tanima alanindaki caligmalarin temeli 1871 yilinda, uzunlugu ayni olan
kelimelerin kullanim sikligin1 inceleme fikri ile atilmistir. Morgan tarafindan ortaya atilan
bu fikir, {islup analizi kavraminin da temelini olusturmustur (De Morgan ve De Morgan,
1882). 19 yiizyilin sonlarina dogru iislup analizinin ilk el ile hesaplama 6rnegi Mendenhall
tarafindan gerceklestirilmistir. Bu 6rnek, yazma stilinin istatiksel olarak 6lgiilmesi {izerine
gelistirilmistir (Mendenhall, 1887). Yazar bilgisini elde etmek igin kullanilan tislup analizi;
Shakespeare oyun metinleri iizerinde de uygulanmistir. Bu ¢alismalari, George Yule’iin
1944°te kelime zenginligi analizi i¢in kelime sikligin1 6l¢mesi gibi benzer caligmalar
izlemistir (Yule, 1944). Yazar tanima alaninda yapilan bilgisayar destekli ilk kapsamli
calisma Mosteller tarafindan yazarlari tartisma konusu olan ve 146 metin igeren ‘The
Federalist Papers’ lizerinde gergeklestirilmistir. Yapilan ¢calismada metin igerisinde ‘and’ ve
‘in’ gibi kelimelerin kullanim sikliklari istatistiksel olarak analiz edilmistir (Mosteller ve
Wallace, 1964).

Gecmisten gliniimiize yazili eserler ¢ogalmis ve yazar tanima problemine ilgi de artmistir.
Yazar tanima alaninda 6zellikle Ingilizce diline ait ¢alismalar olduk¢a fazladir. Calisma
sayisinin yiiksek olmasina ragmen, dilin yapisal 6zelliklerinin farkliligindan dolayi her dil
i¢in uygulanabilecek gecerli bir metot bulunamamstir. Ozellikle son yillarda Ingilizce
disindaki farkli dillerde de ¢aligsmalar artmistir. Bu ¢alisma kapsaminda son yillarda yapilmis
caligmalar veri kiimeleri boyutlari, metin dili, performans degerleri ile ilgili bilgiler verilerek

Ozetlenmistir.

Arapga lizerinde yapilan bir caligmada, eski metinler iizerinde Manhattan, Cosine,
Stamatatos ve Canberra mesafeleri, Cok Katmanli Algilayici, Destek Vektor Makinesi ve
Dogrusal Regresyon ile yazar tanima islemi gerceklestirilmistir. Calismada, toplamda 10
adet yazar lizerinde kelimeler, kelime-bigram, kelime-trigramlar, kelime-tetragramlar ve
nadir kullanilan kelimeler i¢in ayri ayri analizlerle veri setleri hazirlanmistir. En iyi
performans, nadir kullanilan kelimeler ile gergeklestirilen analiz sonucu olusturulan veri
kiimesi TUlzerinde Sirali Minimal Optimizasyona dayali Destek Vektdor Makinesi

smiflandiricisi kullanilarak % 80 olarak elde edilmistir (Ouamour ve Sayoud, 2013).



Arapga metinler tizerinde yapilan bir diger ¢alismada 7 yazar ve toplamda 456 metin ile
yazar tahmini islemi gerceklestirilmistir. Sozciiksel, s6zdizimsel, yapisal ve icerige 6zgi
ozellikler igeren toplamda 12 Oznitelik kullanilarak Destek
Vektér Makinesi ve Fonksiyonel Aga¢ Algoritmasi ile siniflandirma gergeklestirilmistir.
Holdout testi ve Fonksiyonel Aga¢ Algoritmasi kullanilarak % 82 dogruluk elde edilmistir
(Otoom ve digerleri, 2014).

Ingilizce metinlerde yazar ve cinsiyet tanima iizerine gerceklestirilen bir ¢alismada blog ve
edebi yazilar1 iceren iki farkli veri kiimesi kullanilmustir. ilk veri kiimesi 23 yazar ve onlara
ait toplamda 4284 blog metni igermektedir. Ikinci veri kiimesi 16 yazar ve her yazarm 3
kitab1 ile olusturulmustur. Metinler tizerinde 15 farkli 6znitelik kiimesi ve bu setlerin
birlesimi ile toplamda 16 farkli 6znitelik kiimesi olusturulmus ve her biri Destek Vektor
Makineleri Kitapligi (LIbSVM -with a linear kernel) algoritmasi ile egitilmistir. Yazar
tanima probleminde en yiiksek dogruluk orani blog verileri i¢in %78,16, edebi eserleri igeren

veri kiimesi i¢in %95,03 olarak elde edilmistir (Soler-Company ve Wanner, 2018).

Hint bolgesel dillerinden Marathi dili ile yazilmis metinler iizerinden Karar Agaci ile Sirali
Minimal Optimizasyon algoritmalar1 kullanarak yazar tanima islemi gergeklestirilmistir.
Calismada 5 yazar ve onlara ait egitim i¢in 10, test i¢in 5 metin ile toplamda 15 metin
kullanilmistir. Metinler tizerinde sozciiksel ve stil ozellik analizleri ile Oznitelik setleri
olusturulmugtur. Hazirlanan 6znitelik setleri ile Sirali Minimal Optimizasyon Algoritmasi
smiflandirmast sonucunda % 80 dogruluk oranina ulasilmistir (Digamberrao ve Prasad,
2018).

Kisa metinlerde yazar tanima problemi i¢in Yelp Review veri kiimesinden 4521 yazar ve her
yazar i¢in en az 100 kisa metin olacak sekilde veri kiimesi hazirlanmistir. Hazirlanan veri
kiimesi tizerinde 3 adiml 6zellik azaltma islemi gerceklestirilmistir. Bu islemler kiigiik harf
normallestirme, noktalama isaretlerini ayirma ve bir kelimenin tiim veri kiimesinde yalnizca
bir kez goriinmesini kaldirma seklindedir. Calisma sonucu, Destek Vektor Makinesi
siiflandiricist ile unigram, bigram modelleri ve sozbirimlestirme (lemmatization)

kombinasyonlari ile % 90,5 dogruluk degerine ulasilmistir (Vijayakumar ve Fuad, 2019).

Arapga dilinde yapilmis bir diger ¢calismada 3 farkli veri kiimesi ve her veri kiimesi i¢erisinde

8 farkli alt veri kiimesi olusturularak yazar tahmini islemi gergeklestirilmistir. Bu setler;



stilometrik 6zellikler, kelime torbasi yontemi (bag-of-words) uygulanarak ¢ikarilan farkli
oznitelikler ve iki kiimenin kombinasyonu seklindedir. Ug veri kiimesi de kendi iginde
dengeli (her yazara ait sirasiyla 50, 100, 300 metin ile) ve dengesiz (yazar sayisi sirasiyla
11, 7,5, 8 olup her grupta farkli sayida metin ile) boliinme gergeklestirilerek alt veri kiimeleri
olusturulmustur. Performans olarak en yiliksek deger cogu durumda Adaboost siniflandiricisi
ile dengeli veri kiimelerinde elde edilmistir. Calisma da en yiiksek dogruluk % 99,83 orani
ile 3.set ve dengeli dagilimda her yazara 300 metin igeren alt kiime ile elde edilmistir (Al-

Sarem ve digerleri, 2020).

Thai dilinde yapilan bir calismada 200 yazar ve onlara ait toplamda 547 metin iizerinde yazar
tanima islemi gerceklestirmislerdir. Calismalarinda sozciiksel, sozdizimsel ve yapisal
ozellikler iceren toplamda 46 adet Oznitelik kullanmislar ve metinleri sabit uzunlukta
pargalara ayirmiglardir. Caligmada smiflandirict olarak Olasiliksal K En Yakin Komsu
Algoritmasi ile birlikte standart, kismi ve motife edilmis 3 farkli Hausdorff Mesafe yontemi

kullanarak %91,02 dogruluk degerine ulagsmislardir (Sarwar ve digerleri, 2020).

Cince lizerinde yapilan bir ¢alismada, 4 yazar ve onlara ait toplamda 154 metin i¢eren derlem
tizerinde farkli stilometrik analizler ile veri setleri hazirlanmistir. Veri setleri tizerinde
Destek Vektor Makinast ve ROA ile modeller olusturulmustur. Modeller arasinda

siniflandirma hata orani en diisiik %60,33 ve en yiiksek %70,93 degerleri elde edilmistir
(Hou ve Huang, 2020).

Ingilizcede yapilan bir diger ¢alismada 5 farkli veri kaynagi kullanilmustir. Bunlar;

e The Eron mail veri kiimesinde 150 kullanici ve toplamda 0.5 milyon eposta verisi

e Farkli bloglardan toplanmis 100 blog yazar1 ve toplamda 1000 blog yazis1

e Gutenberg projesi ile hazirlanan kiitiiphane kullanilarak 100 yazar ve toplamda 600 belge
e Twitter verileri ile 100 yazar ve onlara ait toplamda 10000 metin

e PAN 2018 verileri

5 farkli veri kiimesi i¢in terim siklig1 (tf), terim sikligi-ters belge siklig: (tf-idf) ve 1/sigma
agirliklandirmalart ile jeton ve ngram &znitelikleri ile K En Yakin Komsu, Rastgele Orman,

En Yakin Agirlik Merkezi ve Destek Vektér Makinasi algoritmalart ile siniflandirma



islemleri gergeklestirilmistir. Bes farkli veri kiimesi i¢in karsilastirmali deneysel sonuglara
gore, onerilen terim agirliklandirmanin yazar tanimada {imit verici bir performans artisi

sagladigini savunmaktadirlar (Alshaher ve Xu, 2020).

Gutenberg veri tabanindan alinan 7 yazar ve onlara ait toplamda 28 adet kitap tizerinde 1500
kelime blogu seklinde pargalar ile 5 farkli boyutta kiimeler kullanilarak yazar tanima islemi
gergeklestirilmistir. Metinler ilizerinde karakter tabanli, kelime tabanli ve sozdizimsel
ozelliklerden olusan on ii¢ stilometrik 6zellik analiz edilmistir. 5 farkli boyut i¢eren kiimeler
icin ¢ikarilan 6znitelikler; Yapay Sinir Agi, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, Derin
Ogrenme Sinir Aglari ile egitim ve test islemine tabi tutulmustur. Siiflandirma da en yiiksek

dogruluk degerine %98 ile ulagilmistir (Boran ve digerleri, 2020).

Metinler, yazildiklar1 dile ait Ozellikler tasimaktadir. Bundan dolay1 yazar tanimada
kullanilan analizlerin de farklilasmasi beklenir. Literatiirde Almanca (Diederich ve digerleri,
2003), Ibranice (Koppel ve digerleri, 2006), Yunanca (Keselj ve digerleri, 2003), Rusca
(Kukushkina ve digerleri, 2001), Danca (P. Juola, 2005), italyanca (Savoy, 2015) gibi birgok

dilde g¢aligma yapilmistir. Calismalarin ¢ogu farkli 6znitelik ¢ikarimi {izerine yogunlasmustir.

Tiirkgce metinler lizerinde yapilan yazar tanima ¢aligsmalart incelendiginde, genelde yazar
sayis1t az tutulmus ve metin iizerinde yapilan farkli analizlerle veri kiimesi olusturmaya
yogunlagmustir (Agun ve digerleri, 2017; Aydemir, 2019; Ekinci ve Takci, 2012; Tirkoglu
ve digerleri, 2007). Metin tizerinden elde edilen 6znitelikler metin yazarini tanimada basariy1
etkileyen en onemli unsurlar arasindadir. Bunun disinda metin dili, metin konusu ve alani,
yazara ait yeterli metinlerin olup olmadigi, yazarin yazim tarzinin zamanla degisme ihtimali,
tahmin edilecek yazar sayis1 da dogrudan veya dolayli olarak basariyr etkilemektedir.
Calismalarda, genellikle yazar sayis1 arttiginda basarinin diistiigii gézlemlenmektedir (Agun
ve digerleri, 2017; Aydemir, 2019; Ekinci ve Takci, 2012; Tiirkoglu ve digerleri, 2007).

Patton ve Can tarafindan ciimle uzunluklari, sik kullanilan kelime, hece say1s1 gibi 6zellikler
kullanilarak yazar analizi ger¢eklestirilmistir. Yasar Kemal’e ait ince Mehmed Kitap serisi
ham veri kiimesi olarak kullanilmistir. Romanlarin farkli tarzda olmasinin sonucu etkiledigi

sonucu ¢ikarilmistir (Patton ve Can, 2004).



Amasyali ve Diri’nin yaptiklar1 bir ¢aligmada 18 yazar ve her birine ait 35 metin ile
olusturduklar1 veri kiimesi lizerinde n-gram metodu ile yazar, metin tiirli ve yazar cinsiyeti
olmak iizere 3 farkli tahmin islemini gergeklestirmislerdir. Ortalama dogruluk degerleri;
yazar tanima i¢in %83, cinsiyet tahmini i¢in % 96 ve tiir tahmini i¢in % 93 olarak elde

edilmistir (Fatih Amasyali ve Diri, 2006).

Tiirkoglu ve arkadagslar tarafindan gergeklestirilen calismada ti¢ farkli boyutta veri kiimesi
hazirlanmistir. Olusturduklar1 veri setlerinde siniflandirilacak yazar sayilar1 sirasiyla 18, 9
ve 9 olarak verilmistir. Caligmalarinda sdzciiksel, yapisal, fonksiyonel ve n-gram metotlarini
kullanarak oOznitelik setleri olusturulmustur. Smiflandirma islemlerinde Destek Vektor
Makinalari, Naive Bayes, k En Yakin Komsu, Rastgele Orman ve Cok Katmanli Algilayici
Algoritmalar1 kullanilmis ve en basarili sonuglar Destek Vektor Makinalar1 ve Cok Katmanl
Algilayici metotlarinda gerceklesmistir. Veri setlerinin ortalama siniflandirma basarisi
sirastyla %72,4, %80,0 ve %82,9 olarak elde edilmistir. Ozellik se¢me algoritmalarinin da
kullanildig1 calismada, 9 yazarli ve 315 adet metin igeren veri kiimesi 3 ile en yliksek
dogruluk oram1 % 96,9'a ulagmistir. Calisma sonuglarinda, yazar sayisinin siniflandirma

dogrulugunu dogrudan etkilendigi de vurgulanmistir (Tirkoglu ve digerleri, 2007).

Bay ve arkadaslar1 tarafindan gercgeklestirilen ¢alismada; noktalama isaretlerinin sayilari,
ciimle sayilari, metinde Tiirk¢e olmayan kelime sayilar1 gibi analizler ile yazar tahmini
gergeklestirilmistir. Calismada toplamda 17 yazar ve her yazar igin 50 adet metin
kullanilmigtir. Calisma, 10 ve 7 yazar bilgisi ile iki ayr1 veri kiimesine ayrilarak
gergeklestirilmistir. Makine Ogrenme algoritmasi olarak Naive Bayes, Destek Vektor
Makinesi, K-En Yakin Komsu ve Karar Agaci algoritmalari ve 6zellik se¢me algoritmasi
olarak Ki-kare 6zellik segme yontemi kullanilmistir. Calismada en yiiksek dogruluk orani
K-En Yakin Komsu ile % 99,7 olarak elde edilmistir (Bay ve Celebi, 2016).

Aslantiirk ve arkadaglari tarafindan 9 yazar ve farkli alanda 513 metin verisi kullanilarak
sozdizimsel ve sozciiksel analizler ile yazar ve konu tahmini ¢alismas1 gerceklestirilmistir.
Calisma da metnin konusu bakimindan homojen ve heterojen veri setleri olusturulmus ve
smiflandirma dogruluklar tartisgilmistir. Hazirlanan veri kiimesi bilgileri ve siniflandirma

dogruluk oranlar1 sdyledir;

e 9 vyazar ve her birinden 12 metin ile heterojen veri kiimesi ile %55,56
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e 5 yazar ve her birinden 12 metin ile homojen veri kiimesi ile %83,33

e 4 yazar ve her birinden 12 metin homojen veri kiimesi ile %81,25

Homojen verilerden elde edilen siniflandirma dogrulugu heterojen verilerden yiiksek oldugu
gozlenmistir. Bu ¢alismada konu bakimindan homojen ve heterojen kavramlar tartisilmig

olsa da simiflandirilan yazar sayisi esit olmadigi gozlemlenmistir (Aslantiirk ve digerleri,

2010).

Ekinci’nin yaptig1 ¢alismada, 5 yazara ait e-posta metinleri tizerinde Cok Katmanli Yapay
Sinir Aglari, Destek Vektor Makinalart ve Karar Agaglart kullanilarak yazar tahmini
gergeklestirilmistir. Calismada; ortalama kelime uzunlugu, karakter, biiylik harf, kii¢iik harf
sayllarinin da bulundugu toplamda 43 Oznitelik ile en yliksek %84 dogruluk degerine
ulagilmistir (EKinci ve Takci, 2012).

Yazar sayisinin 25 oldugu bir ¢alismada ise Lojistik Regresyon, Naive Bayes ve Cok
Katmanli Yapay Sinir Aglar1 gibi makine o6grenme algoritmalri ile yazar tanima
gerceklestirilmistir. Calismada metinlerin s6zdizimsel yapilart ve kelime kokleri 6znitelik
olusturmada kullanilmig ve en yiiksek F-6l¢iim oran1 %73,22 degerine ulasilmistir (Agun ve
digerleri, 2017).

Aydemir’in yaptig1 bir ¢aligmada, kelime sayisi, cimledeki ortalama kelime sayisi, sifat
sayist gibi 30 adet 6znitelik ile Cok Katmanli Yapay Sinir Agi modeli ile yazar tanima
gerceklestirilmistir. Yapay sinir aginda gizli katman sayisi bir, iki, ii¢ ve dort katmanli ve
her bir katmanda farkli sayida yapay sinir hiicresi bulunan modeller ile ¢esitli deneyler
gerceklestirilerek siniflandirma dogrulugu incelenmistir. En yiiksek dogruluk tek gizli
katmanda 35 yapay sinir hiicresi bulunan model ile elde edilmistir. Yazar sayisinin 40 oldugu
ve 400 adet kose yazisinin kullanildigi bu ¢alismada en yiiksek dogruluk oranina %72 ile
ulasilmigtir (Aydemir, 2019).
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3. MATERYAL VE METOT

Metinden yazar tahmini probleminin ¢6ziimii i¢in Tiirk¢e dilinde yapilmis ¢alisma sayisi
kisithdir ve bu alanda genis bir derlem bulunmamaktadir. Cevrimici Tiirk¢e haber
sitelerinden konu ve alanlarina bakilmaksizin kdse yazilart toplanmistir. Genellikle giinliik
yazilarin oldugu metinlerin, manuel toplanmasi zor ve zahmetlidir. Bunun igin her haber
sitesine 6zel Python programlama dili ile gelistirilen uygulama sayesinde otomatik metin
toplama gergeklestirilmistir. Bu uygulama sayesinde her haber sitesine, Tekdiizen Kaynak
Bulucu (Uniform Resource Loader -URL) bilgileri {izerinden erisim saglanmistir. Haber
sitelerinin sayfa tasarimlari farklilik gostermektedir. Zamanla bazi haber sitelerinde de sayfa
tasariminda kendi i¢inde farkliliklarin oldugu gézlemlenmistir. Bunun i¢in her haber sitesine
uygun ve tasarim farkliliginin zaman iginde degisebildigi goz Oniine alinarak farkli

uygulamalar hazirlanmistir.

Bu uygulamalarda, rastgele secilen yazarlar ve onlarin kése yazilarma ait URL bilgileri
tutulmaktadir. Her kose yazisinin bulundugu sayfa HTML formatinda incelenir.
Uygulamalar html etiketlerini inceler ve kise yazisindan bagimsiz olan igeriklerin (reklam,
link, resim, vb.) temizlenmesini saglar. Temizleme isleminden sonra baslik ve haber

iceriginin alinmasi ve ilgili yazar bilgisi ile birlikte kayit islemini gergeklestirir.

Calisma kapsaminda hazirlanan uygulamalar sayesinde toplam 54 adet yazar ve onlara ait

degisken sayida ve degisken uzunlukta metinler ile bir derlem olusturulmustur.

Derlem iizerinde iki farkl1 analiz ile dznitelik ¢ikarim islemi gerceklestirilmistir. Tk ydntem
karakter tabanli n-gram teknigidir. Bu teknik uygulanirken 6zellikle iki parametre 6nemlidir.
Bunlar n degeri ve jeton sayisi. Bu parametrelerin farkli degerlerinin siniflandirma problemi
iizerindeki etkisi incelenerek en uygun degerler secilmistir. Ikinci 6znitelik ¢ikarim iglemi
ise metinlerin sdzciiksel, yapisal ve sdzdizilimsel yapisinin analizidir. Iki farkli analizin bir
arada kullanimindaki basarisini incelemek tizere birlestirilmis analiz de olusturulmustur.
Hazirlanan tiim veri setleri ile olusturulan modellerin dogruluk oranlar1 ve model olusturma

stireleri bakimindan birbiri ile kiyaslanmigtir.



12

Hazirlanan tiim veri setlerinin siniflandirma dogrulugunu artirmaya yonelik 2 farkli 6znitelik
secim islemi gercgeklestirilmistir. Farkli boyut ve farkli analiz ile hazirlanan veri setleri
tizerinde 2 farkli yontem (GA ve TSOA) ile 6znitelik se¢im islemi gergeklestirilmistir. Her
iki Oznitelik se¢im islemi i¢in uygunluk fonksiyonu olarak ROA ve uygunluk degeri olarak
da smiflandiricilardan elde edilen modellerin dogruluk degerleri kullanilmigtir. Oznitelik
sec¢im islemi sonrasinda olusturulan yeni veri setleri iizerinde TOA ile smiflandirma islemi

gergeklestirilmistir.

3.1. Derlem (Corpus)

Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde yazar tanima i¢in derlem olarak kitap, tweet, kose
ve blok yazilar1 siklikla kullanilmaktadir. Ingilizce diline ait ¢alismalarda kullanilmast igin
hazirlanmis derlemlere ulasmak miimkiin olsa da Tiirk¢e yazar tanima alaninda hazirlanmig
genis bir derlem bulunmamaktadir. Bu ¢alismada, farkli haber sitelerinde yayinlanan kose
yazilari lizerinden yazar tanima islemi gerceklestirilmistir. Kose yazilar bir yazara ait birden

fazla yaziya kolaylikla erisimin saglanabilmesinden dolay1 tercih edilmistir.

Ham veri kiimesi i¢in farkli haber sitelerinden kose yazisi ve yazar bilgisi toplanma
isleminde Python 3.0 programlama dili kullanilarak bir konsol uygulamas1 gelistirilmistir.
Gelistirilen uygulamada 4 farkli haber sitesinden farkli sayilarda yazar ve onlara ait kose
yazilari ile bir derlem olusturulmustur. Haber sitelerinin tasariminin birbirinden farkli olmasi
ve sitelerin farkli zamanlarda sayfa tasariminda degisim uygulamalarindan dolay1 yazilimin
bu degiskenlige uyum saglamasi gerekmektedir. Ayrica her haber sitesi ve haber sitesindeki
kose yazar listesi, kose yazarlarinin arsiv sayfalar1 gibi farkli sayfalari ve tasarimdaki

degisimler incelenerek ayr1 bir okuma ve kayit fonksiyonu olusturulmustur.

Derlem olusturulurken Sekil 3.1.’de belirtilen siirecler takip edilmistir. Her haber sitesi igin
kose yazarlart listesi tespit edilmis ve bu yazarlara ait arsivlerin URL bilgileri kaydedilmistir.
Her arsiv icin igerisinde yer alan her kose yazisina ait URL bilgisi ile bir liste
olusturulmustur. Listede yer alan her bir URL ile kdse yazilarinin sayfalarina ulasilmistir.
Sayfalar html formatinda kayit edilmistir. Web sayfasi igerisinde html etiketlere gére haber
bashigi, kdse yazist igerigi ve yazar bilgisi derleme kayit edilmistir. Haber ile baglantisi
olmayan reklam sosyal medya linkleri vb. bilgiler ile haber icerisinde yer alan resim, video

gibi ekler derleme eklenmemistir.



13

Her bir yazar i¢in arsiv
sayfalarmin tespiti

Kose yazarlar tespit iglemi

Veri ¢ekilecek haber
sitelerinin belirlenmesi
Html Etiketlerin temizlenip kose Arsivde yer alan her kdse
yazisinin ve yazar bilgisinin derleme yazismin Html formatta
kayit islemi incelenmesi

Sekil 3.1. Derlem olusturma siiregleri

Olusturulan ham veri kiimesinde 54 adet yazar ve degisken sayida ve uzunlukta toplam 46
837 adet kose yazis1 mevcuttur. El ile kdse yazilarindan ile bir derlem olusturmak zor ve
zaman alacak bir islemdir. Her sitenin farkli tasarima sahip olmasi ve farkli zamanlarda
haber sitelerinin tasarim giincellemesi problemi i¢in farkli fonksiyonlarin hazirlanmasi ile
¢oziim sunulmustur. Hazirlanan uygulama ile otomatik veri ¢ekme islemi

gerceklestirilmistir.

3.2. Oznitelik Cikarim

Tiirkgede dogal dil isleme teknikleri bir¢cok calisma alaninda kullanilmistir. Bunlardan

bazilari;

e Metinlerde yazim yanliglarinin bulunmasi ve diizeltilmesi (Delibas, 2008)

e Yakin anlamli s6zciiklerin bulunmasi (Polat ve Kérpe, 2018) Istem bilgisi (Dogan, 2016)
e Miizik tiirii siniflandirmasi (Coban ve Karabey, 2017)

e Duygu analizi ve siniflandirmasi (Yildirim ve digerleri, 2015; Yiiksel ve Tan, 2018)

e Sozlik tabanli uygulama gelistirilmesi (Vural, 2013)

Dogal dil teknikleri, yazar tanima probleminde de siklikla kullanilmistir. Ciinkii her metin
kendini olusturan yazarin izini tasir. Bu iz s6zciiksel, sozdizimsel, yapisal veya igerige 6zgii
ozellikler olarak karsimiza ¢ikmaktadir. S6zciik ve karakter tabanli 6zellikler; biiylik harf
say1st, bir kelimede kullanilan ortalama harf sayisi, bir climlede yer alan ortalama kelime
sayis1, metindeki kelime ¢esitliligi gibi 6zellikleri igerir. S6zdizimsel 6zellikler ise sifat, fiil,
zamir gibi sozciik tlirlerinin kullanimi ve sikligi, noktalama isaretleri kullanimini gibi

ozellikleri kapsar.



14

Literatiirde genel olarak metin {lizerinde dogal dil isleme teknikleri ile yapilan analizler 5

seviye de incelenebilir. Bunlar;

Karakter ve kelime seviyesi (s6zciik)
Ciimle ve paragraf seviyesi (yapisal)
Noktalama isaretleri ve islev sozciikleri seviyesi (sdzdizimsel)

Belirli bir yazarin benzersiz unsurlar1 (kendine 6zgii)

o~ w0 DN PE

Konu seviyesi (igerik)

Genel olarak ¢alismalarda sozciik, yapisal ve sozdizilimsel analizler gergeklestirilmistir.
Yazarin stilini bulmak bir baska deyisle yazarin kendine 6zgii ifadelerini bulmak yazar
tanima probleminin 6zellikle ilk yillarinda gercgeklestirilen ¢alismalarda gézlemlenmistir. Bu
calismada farkli dillerde yapilan ¢aligmalardaki sik kullanilan sézciiksel ve sozdizilimsel

analizlere de yer verilmistir.

Calismada, yazar tanimada kullanilmak iizere dogal dil isleme teknikleri ile 2 farkli 6znitelik
¢ikarim iglemi ile veri setleri olugturulmustur. Farkli 6znitelik yapilarina sahip veri setlerinin
¢ikarilmasindaki amag; yazar tanimada en yiiksek dogrulugu saglayacak 6zniteliklerin elde
edilmesidir. Veri setlerini olustururken Zemberek ve NLTK (Natural Language Toolkit)

kiitiiphaneleri kullanilmastir.

Zemberek yazim denetimi, sozciik tiiri analizi, kelime olusturma ve onerme, morfolojik
ayristirma, hece c¢ikarma gibi dogal dil islemlerini daha kolay gergeklestirmek igin

gelistirilmis erisime agik bir kiitliphanedir (Akin ve Akin, 2007).

NLTK kiitiiphanesi de Python dilinde gelistirilmis agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. Bu
kiitiiphane kullanilarak ciimleleri ve kelimeleri ayirma, kelime kokii bulma, sozciik tiirii

analizi gibi birgok islem gergeklestirilebilir (Loper ve Bird, 2002).

Sozciik tiirleri belirlenmesinde Zemberek; kelime, climle ve hece ¢ikarimlari ile durak

kelime tespitinde NLTK kiitliiphanelerinden yararlanilmistir.

Calismada kullanilan 2 farkli 6znitelik ¢ikarim islemleri “Analiz1” ve “Analiz2” olarak

adlandirilmis iki yontemin birlestirilmesi ise “Karma Analiz” olarak ifade edilmistir.
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3.2.1. Analizl-n-gram tabanh éznitelikler

N-gram yontemi, metinler {izerinde n biiyiikliigiinde karakter parcalanmasi olarak ifade
edilebilir. Bu yontem ile siniflandirma iglemi metin igerisindeki kullanim sikligina bakilarak
gerceklestirilir. N-gram, dilden bagimsiz olmasindan da kaynakli olarak metin

siiflandirmada sik¢a kullanilan basit ve giivenilir bir yontemdir.

Literatiirde n-gram teknigi ile metin igerisinden anahtar kelime ¢ikarimi (Hossny ve
digerleri, 2020), icerik/konu ¢ikarimi (Zdonak, 2020), duygu analizi (ilhan ve Sagalltici,
2020), dosya tiiri belirleme (Li ve digerleri, 2005) ve yazar tahmini gibi birgok metin

madenciligi probleminde kullanilmistir.

N-gram, literatiirde kelime tabanli ve karakter tabanli olarak ayrilmistir. Bu ¢alismada,
karakter tabanli n-gram yontemi kullanilmigtir. Kelime tabanli n-gram yontemi veri sayisinin

azligindan dolay1 tercih edilmemistir.

Literatiirde iki farkli yontem ile n-gram jetonlama gergeklestirilmektedir. Bu yontemler n
adet karakter ile kaydirma ve metindeki her karakter baslangic kabul edilerek

gerceklestirilen kaydirmadir.

Ornegin; metin= “tespit yontemi” ve n=4 degeri i¢in kelimeler arasinda bosluk karakteri #

ile gosterilirse olusan n-gram listesi;

e n adet karakter ile kaydirma:
“tesp”’ “it#y”’ ‘Génte7,, “mi##’)
e her karakter baslangi¢ kabul edilerek gerceklestirilen kaydirma:

29 ¢ 199 ¢ 9% ¢ 9% €63 bR Y9 99 ¢

“tesp”, “espi”, “spit”, “pith”, “ithy”, “tH#yd”, “H#yodn”, “yont”, “Onte”, “ntem”, “temi”

Bu calismada daha ayrinti analiz sundugundan her karakter baslangi¢c kabul edilerek
kaydirma islemi gerceklestirilmistir. Kullanilacak n ve jeton parametreleri i¢in farkh
senaryolar hazirlanmistir. Ulagilan en uygun n ve jeton degerleri ile deneyler
gerceklestirilmistir. Calismanin devaminda bu yontem ile olusturulan veri setleri, analizl

olarak adlandirilmistir.
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3.2.2. Analiz2-sozciiksel, yapisal ve sozdizilimsel tabanh 6znitelikler

Calismada kullanilan ikinci analiz, sozciiksel, yapisal ve sozdizilimsel analizleri kapsar.
Cizelge 3.1’de c¢alismada kullanilan 6zniteliklere ait detayli bilgiler yer almaktadir. Genel
bir ifade ile kelime ve ciimle bazinda yapilan incelemelerle sozciiksel ve yapisal analiz,
islevsel yapilarin incelenmesi, noktalama isaretleri ve karakter tabanli incelemelerle
sozdizilimsel analiz gerceklestirmistir. Oznitelik ¢ikarimi, Zemberek ve NLTK
kiitiiphanelerinden yararlanilarak olusturulmus Pyton uygumasi ile gerceklestirilmistir.
Kullanilan tiim oOzniteliklerin kisa kod ve agiklamasi Cizelge 3.1’de yer almaktadir.

Toplamda 40 adet 6znitelik belirlenmistir.

Cizelge 3.1. Caligmada kullanilan sozciiksel, yapisal ve sozdizilimsel 6zniteliklerin listesi

Kod Oznitelik Oznitelik A¢iklamasi

ks Kelime Sayisi Metinde gecen toplam kelime sayisi

oku Ortalama Kelime Uzunlugu toplam karakter/ks

ks Farkli Kelime Sayist Metinde tek bir kez gegen kelime sayisi
ofks Ortalama Farkli Kelime Sayist fks/ks

(] Ciimle Sayist Metinde gegen climlelerin sayist

coks Ciimledeki Ortalama Kelime Sayisi Bir ciimlede kullanilan kelime say1si ks/cs
is Isim Sayis1 Metinde gecen toplam isim sayist

fs Fiil Sayist Metinde gegen toplam fiil sayist

SS Sifat Sayisi Metinde gecen toplam sifat sayist

zmrs Zamir Sayisi Metinde gegen toplam zamir sayist

kslts Kisaltma Sayisi Metinde gegen toplam kisaltma sayist

0is Ortalama Isim Sayis1 Ortalama isim sayisi iS/kS

ofs Ortalama Fiil Sayis1 Ortalama fiil sayis1 fs/ks

Oss Ortalama Sifat Sayisi Ortalama sifat sayisi ss/ks

ozmrs Ortalama Zamir Sayis1 Ortalama zamir sayis1 zmrs/ks

okslts Kisaltma Sayis1 Ortalama kisaltma sayisi kslts/ks

shs Sesli Harf Sayi1s1 Metinde gecen toplam sesli harflerin sayis1
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Cizelge 3.1. (devam) Calismada kullanilan sozciiksel, yapisal ve s6zdizilimsel 6zniteliklerin

sszhs

krs

khs

bhs

bkrs

tns

ns

VS

nvs

iniis

sis

uis

uns

cts

Tts

ps

oshs

osszhs

okrs

okhs

obhs

obkrs

otns

listesi

Sessiz Harf Sayisi
Karakter Sayisi

Kiigiik Harf Sayist
Biiyiik Harf Sayist
Bosluk Karakteri Sayisi
Toplam Noktalama Sayisi
Nokta Sayist

Virgiil Sayisi

Noktal1 Virgiil Sayisi

Iki Nokta Ust iiste Sayis1
Soru Isareti Sayist
Unlem Isareti Sayis

Ucg Nokta Sayist

Cift Tirnak Sayisi

Tek Tirnak Sayisi
Parantez Sayisi

Ortalama Sesli Harf Sayist

Ortalama Sessiz Harf Sayist

Ortalama Karakter Sayisi

Ortalama Kii¢iik Harf Sayist
Ortalama Biiyiik Harf Sayist

Ortalama Bosluk Karakteri Sayist

Ortalama Noktalama Sayisi

Metinde gegen toplam sessiz harflerin sayist
Metinde gegen toplam karakterlerin sayist

Metinde gegen toplam kiiciik harf sayisi

Metinde gegen toplam biiyiik harf sayisi

Metinde gegen toplam bosluk karakterinin sayisi
Metinde gegen toplam noktalama isaretlerinin sayisi
Metinde gegen nokta isaretlerinin sayisi

Metinde gegen virgiil isaretlerinin sayisi

Metinde gegen noktali virgiil isaretlerinin sayist
Metinde gegen iki nokta iist iiste isaretlerinin sayisi
Metinde gegen soru isareti isaretlerinin sayisi
Metinde gegen iinlem isareti isaretlerinin sayisi
Metinde gegen ii¢ nokta isaretlerinin sayisi
Metinde gegen cift tirnak isaretlerinin sayisi
Metinde gegen tek tirnak igaretlerinin sayisi
Metinde gegen parantez isaretlerinin sayist "("," )"
Ortalama bir kelimede gecen sesli harf shs/ks
Ortalama bir kelimede gecen sessizli harf sszhs/ks

Ortalama bir kelimede kullanilan karakter sayist
krs/ks

Ortalama bir climlede gegen kiiciik harf sayisi khs/cs
Ortalama bir climlede gegen biiyiik harf sayisi bhs/cs

Ortalama bir ciimlede gegen bosluk karakteri sayist
bkrs/cs

Ortalama bir ciimlede kullanilan noktalama sayisi
tns/cs

Calismanin devaminda bu yontem ile olusturulan veri setleri, analiz2 olarak adlandirilmisgtir.
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3.3. Oznitelik Secme Yéntemleri

Oznitelik secim islemi, orijinal veri kiimesine ait dzniteliklerden daha az sayida ve daha
etkili Ozniteliklere sahip alt kiime olusturma islemidir. Amag¢ yazar tahmini i¢in yeterli

olabilecek en kii¢iik 6znitelik alt kiimesini bulmaktir.

3.3.1. Genetik Algoritma

Genetik Algoritma (GA), dogal evrimin genetik ve evrimsel siire¢ benzetimi temeline
dayanan bir sezgisel arama teknigidir. Ilk olarak ABD Michigan Universitesi'nde Profesor
Holland tarafindan onerilmistir (Holland 1992). GA’da her biri olasi ¢dziim olan
kromozomlar ve bu kromozomlarin bagli oldugu bir popiilasyon bulunmaktadir. Her
kromozomun, popiilasyondaki varlik konumunu belirleyen bir uygunluk degeri vardir.
Uygunluk degerini bulmak i¢in kullanilan fonksiyon, her problem i¢in farkli hesaplanabilir.
Mevcut popiilasyondan 06zel secim yontemleri ile ebeveyn se¢imi gerceklestirilir.
Ebeveynler, gelecek nesil kromozomlarini iiretmek i¢in kullanilirlar. Art arda gelen nesiller
boyunca niifus yerel optimal ¢ozlimler lizerinden gelistirilir. Ebeveyn se¢iminde genel
olarak, uygunluk degeri en yiiksek olan kromozomlar secilir. Daha sonra en yiiksek
uygunluk degerlerine sahip ebeveynler ile caprazlama islemi gergeklestirilir. Uygunluk
degerleri en diisiik olan kromozomlar, popiilasyondan atilir. Boylece popiilasyondaki
kromozom sayis1 sabit tutulur. Popiilasyon icerisinde bazi kromozomlar {izerinde mutasyon
gerceklesebilmektedir. GA’da gerceklestirilen ¢aprazlama ve mutasyon islemleri sayesinde
arama alan1 tek yonlii degildir. Bir dizi bireysel ¢0ziimii ve testi gz Oniinde
bulundurmasindan dolayr kiiresel optimal ¢6ziimii bulma olasiligi yliksektir. GA,
fonksiyonun siireksiz, ayirt edilemez veya dogrusal olmayan problemler dahil olmak iizere
standart optimizasyon algoritmalari i¢in uygun olmayan ¢esitli optimizasyon problemlerini
¢dzmek i¢in uygulanabilir. Ozellikle 6znitelik segme islemleri icin ¢ok kullanighdir (Yang,
1998; Pappa, 2002).
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Sekil 3.2. Calismada olusturulan veri setlerinin GA ile
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Bu c¢alismada, 3 analiz ile olusturulmus veri setlerine, ayri ayr1 GA ve ROA modelinin
birlesimi ile 6znitelik se¢im islemi uygulanmistir. ROA, GA’nin uygunluk fonksiyonunun
(fitness function) sonucunu dondiiren fonksiyonu olarak segildi. GA ile 6znitelik segim

isleminde gergeklestirilen asamalar Sekil 3.2°de gosterilmistir.

GA ile 6znitelik se¢me isleminde her bir veri kiimesi igin asagidaki adimlar gergeklestirildi:

a. Her bir veri kiimesi igerisinden, rastgele olarak segilen 6znitelikler ile farkli boyutlarda
(6znitelik/stitun boyutu) alt veri kiimeleri (kromozomlar) olusturuldu. 32 kromozom
iceren bir baglangi¢c popiilasyonu hazirlandi. Popiilasyondaki kromozom sayisi tiim
islemler siiresince sabit tutuldu. Popiilasyondaki her bir kromozom veri kiimesinin
Oznitelik boyutu azaltilmis bir alt veri kiimesidir ve olas1 bir ¢ozliimii temsil eder.

b. Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra, popiilasyondaki her kromozomun
uygunluk (fitness) degeri hesaplandi. Uygunluk degerinin hesaplanmasi igin, her
kromozom, ROA ile egitildi ve test edildi. Olusturulan modelinin dogrulugu,
kromozomlarin uygunluk degeri (fitness value) olarak atandi.

€. GA’nin belirlenen sonlandirma kriteri kontrol edildi. Bu ¢alismada sonlandirma kriteri
olarak nesil sayisi secildi ve degeri 250 olarak belirlendi. Sonlandirma kriteri
saglandiginda i, saglanmadiginda ise d maddesi tizerinden islemlere devam edildi.

d. Popiilasyondaki kromozomlardan bazilari, yeni nesiller tretmek igin ebeveyn
kromozomlar olarak secildiler ve bir ebeveyn kromozomlar havuzu olusturuldu.
Kromozom sec¢im islemi i¢in sabit durum se¢imi kullanildi. En yiiksek uygunluk
degerlerine sahip 8 kromozom ebeveyn kromozomlar olarak bu havuzda toplandi.

e. Ebeveyn kromozomlardaki bazi genlerin (6zniteliklerin) yer degistirmesi ile yeni yavru
(offspring) kromozomlar olusturmak icin ¢aprazlama (crossover) islemi gerceklestirildi.
Caprazlama metodu olarak cift noktali gen takasi kullanildi. Her iki nokta da rastgele
secildi. Ebeveyn havuzundan rastgele iki kromozom secildi yine rastgele genler secilerek
yeni yavru kromozomlar olusturuldu.

f. Siirekli yeni nesil iiretimi sonucunda, belli bir siire sonra nesildeki kromozomlar tekrar
edebilir ve farkli kromozom firetimi azalabilir. Bu ylizden yeni nesildeki kromozom
cesitliligini artirmak i¢in yavru kromozomlardan bazilarina mutasyon (mutation)
uygulandi. Mutasyon erken yakinsamayi 6nlemek ve daha genis arama alanini kesfetmek
icin kullanilmistir. Mutasyon, kromozomlar {izerinde rastgele olarak gen degisimi
evirme (inversion) yontemi ile gergeklestirildi.

g. Caprazlama ve mutasyon ile olusturulan yeni yavru kromozomlar popiilasyona eklendi.
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h. Islem b maddesi iizerinden devam ettirildi.

I. Sonlandirma kriteri saglandiginda son popiilasyonda en yiiksek uygunluk degerine sahip
olan kromozom, ¢6ziim veri kiimesi olarak se¢ildi.

Bu yeni veri setlerini kullanarak TOA ile yeni smiflandirma islemleri gerceklestirildi.

Oznitelik secim islemi 6ncesi smiflandirma sonuglari ile 6znitelik se¢im islemi sonrasi

siniflandirma sonuglart karsilagtirildi. GA ve ROA modelinin birlesimi ile 6znitelik se¢im

isleminin basarisi tartisildi.

3.3.2. Tavuk Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Tavuk Siirii Optimizasyon Algoritmasi (TSOA), tavuk siiriisiindeki hiyerarsik diizeni ve
stirii davraniglarini taklit eden bir optimizasyon teknigidir. TSOA, siiriide yer alan horoz,

civeiv ve tavuklarin yemek arama davraniglarina dayanir.

TSOA, yakinsama hizliligt ve dogrulugu nedeniyle farkli bir¢ok arastirma alaninda
kullanilmistir. Bunlardan bazilart; robot rota planlanmasinda (X. Liang ve digerleri, 2020),
anten dizilerinin maksimum yan lob seviyesi bastirma problemini ¢6zmede (S. Liang ve
digerleri, 2020), sanal makine konsolidasyonu i¢in kilitlenmeyen gb¢ problemini ¢ézmede
(Tian ve digerleri, 2017), endiistride dogrusal olmayan sistemlerin parametre tahmininde
(Ren ve digerleri, 2019), kablosuz sensor aglarinda enerji verimliligini artirma (Osamy ve

digerleri, 2020) gibi ¢caligmalaridir.

Algoritma 4 ana kural {izerine kurulur. Bunlar;

(1) Siiriide birden fazla alt grup olabilir. Her alt grup bir horoz, adedi parametrik olarak
belirlenebilen tavuklar ve civcivlerden olusur.

(2) Siiriide, en iyi uygunluk degerine sahip bireyler horoz olarak atanir ve atanan alt grupta
lider olarak hareket ederler. En kotii uygunluk degerine sahip bireyler civciv olarak
atanir, geriye kalan bireyler ise tavuk olarak belirlenir. Tavuklarin yasayacagi alt grup
rastgele secilir. Anne tavuklar ve civcivler arasindaki iliski de yine rastgele kurulur.

(3) Hiyerarsik diizen yine parametrik olarak belirlenen nesil sayisindan sonra giincellenir.

(4) Her alt gruptaki tavuklar, yiyecek aramak igin grup lideri olan horozlarini takip ederler.

Bazi zamanlarda diger tavuklarin yiyeceklerini calma durumlari yaganabilir. Civcivlerin
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diger bireyler tarafindan bulunan yiyecekleri rastgele calabilecegi ve her civcivin

yiyecek aramak i¢in annelerini takip ettigi varsayilmaktadir.

Genel kuralar1 verilen TSOA’nin 06znitelik se¢im isleminde de kullanilabilecegi
diisiiniilmiistiir. Bu amacla, TSOA’y1 ROA ile destekleyerek bir yaklagim onerilmistir. Bu
yaklagim sayesinde siniflandirma dogrulugunun artirilmasi i¢in 6znitelik se¢im isleminde

optimal ¢6ziime ulasilmas1 hedeflenmektedir.

/ Alt Kiime Alt Kiime

Ana Veri Seti / Olusturma Degerlendirme g ume

Se¢im Islemi

Sureg Durdurulsun

Mu? Alt Kiime

Islemi Islemi

Sekil 3.3. TSOA ile ger¢eklestirilen 6znitelik se¢im islemi akis ¢izelgesi

TSOA ile gergeklestirilen 6znitelik se¢im islemi Sekil 3.3’de gosterildigi gibi genel olarak
3 ana fonksiyon tizerine kuruludur. Bu fonksiyonlardan ilki, orijinal veri kiimesinden farkl
alt kiimeleri olusturma islemini kapsar. Olusan alt kiimeler ikinci ana fonksiyon olan
degerlendirme islemine tabi tutulur. Durdurma kriteri saglanana kadar bu iki ana fonksiyon
tekrar edilir. Durdurma Kriteri, parametrik olarak 6nceden belirlenen uygunluk degerine ya
da dongii sayisina ulasilmasi olarak tasarima gore farklilik gosterebilir. Durdurma kriteri
saglandiginda son ana fonksiyon olan alt kiime se¢im islemi gergeklestirilir. Fonksiyonda
olusan tiim alt kiimelerin en yiiksek uygunluk degerine sahip olani, ¢oziim olarak kabul

edilir.

Alt kiime degerlendirme islemi, alt kiimelerin uygunluk degeri atama ve uygunluk degerine
gore ¢oziim sinifina dahil edilmesi islemine dayanir. Uygunluk degeri hesaplanmasinda
siniflandirict metot olarak ROA kullanilmigtir. Olusan alt kiimeler, ROA’a girdi olarak
verilmigstir. Siniflandirma dogruluk degerleri ise her alt kiimenin uygunluk degeri olarak
atanir. Atanan degerler analiz edilir ve ¢6ziim sinifina ekleme islemleri gergeklestirilir. Alt
kiime degerlendirme isleminden sonra durdurma kriteri kontrol edilir. Kriter saglanana kadar
alt kiime olusturma ve degerlendirme iglemleri tekrar edilir. Kriter saglandiginda alt kiime
secim iglemine gecilir. Bu ¢alismada sonlandirma kriteri, nesil sayisi olarak belirlenmistir.

Son ana fonksiyon olan alt kiime se¢imi ise, ¢6ziim sinifinda yer alan en yiiksek uygunluk
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degerine sahip alt kiime se¢im islemini kapsar. Cikti, nihai ¢6ziim olan alt kiime ve onun

uygunluk degeridir.

Calismada, 3 analiz ile olusturulmus veri setleri ayr1 ayr1 TSOA ve ROA modelinin birlesimi
ile Oznitelik se¢im islemi uygulanmigtir. Her bir veri kiimesi igerisinden, rastgele olarak
secilen Oznitelikler ile siiriide ki canli sayis1 kadar farkli boyutlarda (6znitelik/siitun boyutu)
alt veri kiimeleri olusturulmustur. TSOA ile olusturulan alt kiimeler, ROA’ya girdi olarak
verilmistir. Siniflandirma sonucu modellerin dogruluk degerleri uygunluk degeri olarak
atanmigtir. Belirlenen uygunluk degerlerine gore gruplar olusturulur. Her alt gruba lider
olarak, siirtideki en yliksek uygunluk degerine sahip alt veri kiimesi, horoz olarak atanir. Tim
grup liderleri belirlendikten sonra uygunluk degeri en kotii alt veri kiimeleri civeiv olarak
atanir. Kalan alt kiimeler ise tavuk olarak belirlenir. Rastgele sec¢ilen tavuklardan bazilarina
yine rastgele secilen civcivlerin annesi rolii verilir. Siiriideki hiyerarsik diizen saglandiginda
yiyecek aramak i¢in konum degistirme islemleri gergeklestirilir. Bu kisimda horozlar,

tavuklar ve civcivlerin hareketlerinde gergeklestirilen islemler birbirinden farklidir.

Horozlar i¢in konum degistirme islemi Es. 3.2°e gore gerceklestirilir. Es. 3.2, Es. 3.1’¢ bagh
bir esitliktir. En iyi uygunluk degerine sahip horozlar, yiyecek erisiminde oncelige sahiptir.
Bunun i¢in uygunluk degerlerine gore daha genis bir alanda yiyecek arayabilmesine imkan

saglanmistir.

k horoz grubundan rastgele seg¢ilen horozu temsil eder, Xit’]- t zamaninda 1. liyenin pozisyon

bilgisidir. pfit uygunluk degeri ve €=0,01 sifira bolme hatasin1 dnlemek i¢in eklenmis sabit

degerdir.

1 , lfpfltl < pfltk )

6 = (pfity — pfit;)

e _—
|pfit;| + €

>,diger durumlarda, k€ [LNLk=i (3.1)

{71 = x{; * (1 + Randn(0, 6)) (3.2)

Lj

Tavuklarda yiyecek arama davranisi, genel olarak grup lideri horozu takip etme seklindedir.
Bazi durumlarda bagka tavuklarin bulduklart yiyecekleri yiyebilecekleri varsayilmaktadir.
Uygunluk degeri yiiksek olan tavuklar kendilerinden daha diisiik uygunluk degerine sahip

tavuklara gore yiyecek aramada daha avantajli konumdadirlar.
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rl tavugun bulundugu grup lideri horozu temsil eder. r2 ise siiriiden segilmis rastgele tavuk

veya horozu temsil eder. Rand € (0,1) rasgele bir sayidir.

((pfiti — pfitrl))

S1= ex abs(pfit; + ¢€) (3.3)

S, = exp(pfit,, — pfit;) (3.4)

xHt =xt + S, * Rand * (x{;; — x{;) + S, * Rand * (x{5; — x};) (35)
e B 1 rl,j L 2 r2,j Lj

Lj

Iki tavugun uygunluk degerleri arasindaki fark ne kadar biiyiikse, S, (bkz. Es. 3.4) o kadar
kiigiik ve pozisyonlar1 arasindaki bosluk o kadar biiylik olur. Boylece tavuklar, diger
tavuklarin buldugu besini kolayca calmazlar. S;'in formiil formunun (bkz. Es. 3.3)
S,'ninkinden farkli olmasinin nedeni, grupta yarigmalarin mevcut olmasidir. Basit olmasi
icin, tavuklarin horozun uygunluk degerine gore uygunluk degerleri, gruptaki tavuklar
arasindaki yarigmalar olarak simiile edilir. S, = 0 varsayildigi zaman tavuk kendi bolgesinde

horozu takip ederek yiyecek arar. Tavuklarin hareketi Es. 3.5’¢ gore gergeklesir.

Civcivler yiyecek aramak icin Es. 3.6°da belirtildigi gibi annelerinin etrafinda dolasirlar. FL €
(0,2) rastgele bir civcivin annesini ne kadar hizda takip edecegini temsil eden parametredir

ve mother € [1,N]

t+1
1,j

Xii o = Xit,]- + FL = (another,j — Xit’]-) (3.6)

TSOA belirlenen G degeri kadar alt kiime olusturma ve degerlendirme islemleri tekrar
etmistir. Calismada G degeri 32 olarak belirlenmistir. Optimizasyon algoritmasinin
sonlandirma kriteri saglandiginda gore %100 siniflandirma dogruluguna en yakin dogruluk
oranina sahip alt kiime ¢ozlim veri kiimesi olarak segilmistir. TSOA ve ROA modelinin

birlesimi ile Oznitelik se¢im isleminin basarisi secilen veri kiimesinin basarisina gore

tartisilmistir.

3.4. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayarlar1 daha akilli hale getirmeyi amaglayan yapay zekanin bir alt

dalidir. Bilgisayarlara nasil davranacaklarini agik¢a dgretmeden, onlara insan miidahalesi
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veya yardimi olmadan bir veri kiimesi {izerinden otomatik olarak 6grenme yetenegi saglar.
Ogrenme islemini verilerdeki kaliplar1 belirleyerek yapar. Ogrenme igin veri kiimesindeki

mevcut 0rnek sayisi arttikga basarimlarini uyarlamali olarak iyilestirir.

Bu calismada, makine 6grenme yontemi olarak TOA kullanilmistir. TOA, Torbalama
(bagging) ve Artirma (boosting) tekniklerini kapsar. Bu teknikler, birden fazla siniflandirici
metodu tek bir tahmin modelinde birlestiren meta yontemlerdir. TOA igerisinde kullanilacak
smiflandirict metod sayisi n ile ifade edilir. Bu ¢alismada, hem Torbalama hem de Artirma
tekniklerinde n degeri 10 olarak belirlenmistir. Iki teknik i¢in de smiflandirict model
olusturmada 3 farkli algoritma kullanilmistir. Torbalama igerisinde; K en Yakin Komsu,
Karar Agac1 ve Cok terimli Naive Bayes algoritmalari kullanilmistir. Artirma yontemi iginde
de; Adaboost, XGBoost ve LightGBM algoritmalart kullanilmistir. Tiim siniflandiricilarda,

k-fold degeri 10 olarak belirlenerek ¢apraz dogrulama yapilmistir.

3.4.1. Topluluk 6grenimi

Topluluk 6grenimi, klasik makine 6grenimi algoritmalari ile olusan tekli siniflandirict model
kullaniminin aksine birden fazla siniflandirici model olusturur. Degerlendirme islemi, tiim
siiflandirict modellerden gelen sonuglarin yorumlanip, sunulmasi mantigina dayanir

(Breiman, 1996; Zhu, 2020; An, 2020).

Topluluk 6grenme algoritmalarindan Torbalama teknigi, (Breiman, 1996); izinsiz girig
tespiti, spam siniflandirmasi, kredi puanlama vb. c¢esitli gergek problem senaryolarinda
uygulanan popiiler topluluk 6grenme yaklagimidir (Agarwal, 2020). Bu teknik ile veri
kiimesi pargalara ayrilir ve her parca ayr1 bir egitim kiimesi olarak temel siniflandiricilar ile
modellenir. Test tiim modeller iizerinden gergeklesir. Siniflandirma sonucu, modellerden
toplanan siniflandirma sonuglarinin analiz edilmesi ile elde edilir. Smiflandirma sonucu
sayisal deger iizerinde simiflandirma gergeklesiyor ise Es. 3.7, kategorik degerler iizerinde
gerceklesiyor ise Es. 3.8’e gore gerceklestirilir. Sayisal deger lizerinde siniflandirma
gerceklesiyor ise coklu smiflandirma modellerinden gelen sayisal c¢ikti degerlerinin
ortalamasi alinarak siniflandirma sonucu tiretilir. Kategorik bir sonucu siniflandirilirken ise,
her smiflandirict modellerden gelen kategorik degerler arasinda en ¢ok siniflandirilan

kategori sonug olarak kabul edilir (Breiman, 1996).
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n € [1,N]ve M, : Ana veri kiimesinden rastgele parca ile olusturulan veri kiimesini

kullanilarak olusturulan model.

N
1
== (3.7)
M) = 5+ ;(Mn )
N
M(x) = argmaxy Z(Mn X)) =y) (38)
n=1

Torbalama tekniginin ¢alisma prensibi Sekil 3.4.’te gosterilmistir. Ana veri kiimesi
belirlenen parametre adedince rastgele parcalanir. Her veri kiimesi pargasi siniflandirict
modellerler egitilir. Tiim modellerden toplanan siniflandirma sonucu Es. 3.7 veya Es. 3.8°e

gore yorumlanir.

( Veri Seti O

v v v v v
Veri Seti Veri Seti Veri Seti vert Seti vert Seti
Pargast 1 Parcasi 2 Pargasi Parcast Parcasi
I I ' )
\ 4
Siniflandirici Siniflandirict Siniflandirict Siniflandirict Siniflandirict
Model 1 Model 2 Model Model N-1 Model N

! v v v !
v
Tiim Sonuglar1 Yorumla

v

Siniflandirma
Sonucu

Sekil 3.4. Torbalama tekniginin galisma prensibi

Artirma (Boosting) teknigi, herhangi bir 6grenme algoritmasinin performansini artirmak igin

gelistirilmis bir TOA yaklagimidir.

Sekil 3.5’te gosterildigi gibi zayif 6grenme modelinin hatasini azaltmak igin her iterasyonda,
veri kiimesi tizerinde agirliklandirma yapilir. Bu sekilde zayif modellerin gii¢lendirilmesi

amagclanir. Giiclendirme, belirli bir zayif 6grenme algoritmasini egitim verileri tizerinden
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cesitli dagitimlarda tekrar tekrar calistirarak ve ardindan zayif 6grenci tarafindan iiretilen

siiflandiricilar tek bir bilesik siniflandiricida birlestirerek ¢alisir (Quinlan, 1996).

Veri Seti Agirliklandirilmisg _ Agirliklandirilmis Agirliklandirilmis
Veri Seti 2 | Veri Seti N-1 Veri Seti N
|
I
I
v A | v A
|
Siniflandirici Model Siniflandirict Model I Siniflandiric1 Model Siniflandirict Model N
1 2 | N-1
I
I
v A [ y A
- ~ - N | N (O )
Sonug 1 — Sonug 2 — Sonug¢ N-1 = Sonug
- Y, N\ Y, \_ s -

Sekil 3.5. Artirma tekniginin ¢aligsma prensibi

3.4.2. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman Algoritmasi (Random Forest Algorithm) (ROA), Torbalama tekniginin
genisletilerek kullanima sunuldugu bir TOA’sidir (Breiman, 1996). Siniflandirma siirecinde
birden fazla karar agaci liretir ve karar verirken yine tiim agaglarla tirettigi modellerden gelen
cevaplar1 yorumlayarak sunar. Torbalama teknigi ile arasindaki fark, alt veri kiimesi
olusturmada rastgele se¢imin birlestirilmis olmasidir. Tek bir alt veri kiimesinde en iyi
Ozniteligi aramak yerine rastgele olusturulmusg alt veri kiimelerinde en iyiyi aramaya
odaklanir. En biiylik avantaji tekli siniflandiricilardaki asir1 6grenme problemlerinin ¢ok
sayida smiflandirict modellerle oniline ge¢cmesidir. Algoritmanin genel yapisinin formiile

edilmis tanim1 Es. 3.9’da gosterilmistir.

Mp(X,Dp) = Es [Mp(X, S, Dy)] 3.9)

ROA, yapisal olarak birgok regresyon agacindan olugmaktadir. Es. 3.9°da Eg, rastgele
parametreye iliskin beklentiyi gosterir. Bu beklenti, X'e ve D, veri kiimesine baghdir. S
degiskeni, rastgele olarak boliinecek koordinatin ve konumunun nasil yapildigini belirlemek

icin kullanilir. S degiskeni, X ve egitim kiimesi D,,’den bagimsizdir.
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3.4.3. KEn Yakin Komsu

K en yakin komsu (KEYK), go6zetimli 6grenme kullanan en temel siniflandirma
yontemlerden biridir. KEYK basitligi, etkinligi ve saglamligi nedeniyle yaygin olarak
kullanilmaktadir. Verilerin sinif dagilimi hakkinda ¢ok az bilginin oldugu siniflandirma
problemlerinde siklikla kullanilir. Olasilik  hesaplamalarinda parametrik  tahmin
yapilamasinin zor olugu durumlarda diskriminant analizi gergeklestirmek i¢in ortaya
atilmigtir (Patrick ve Fischer, 1970). KEYK, iki 6rnek arasindaki farki veya benzerligi 6lgen
bir mesafe olgiim fonksiyonu araciligiyla smiflandirma islemini gergeklestirir. Ornekler
aras1 mesafenin nasil dl¢iildiigii KEYK algoritmasinin performansi igin kritik 6neme sahip
noktalardan biridir. Genellikle Oklid mesafe fonksiyonu (Es. 3.10) kullanilir ya da
(Minkowski, Manhattan, Mahalanobis, Chebyschev, Dilca, vb.) bir baska mesafe 6l¢iim
fonksiyonu da kullanilabilir.

(3.10)

() = JZ?zo(xi -y

KEYK algoritmasinda, komsu sayis1 (k) parametresinin degerine dayali olarak siniflandirma
yaptlmaktadir. Siniflandirma, dogru k parametresinin se¢imine olduk¢a duyarlidir. Test
orneginin smifin1 6ngérmek i¢in komsularin oylamasina bagvurulur. Oylama igin iki

yaklagim yaygindir.

Cogunluk oyu (Majority voting): Bu yaklasimda, tiim oylar esittir. En ¢ok oyu olan sinifa

atama yapilir.

Agirlikli oylama (Weighted voting) : Bu yaklasimda, daha yakin komsular daha yiiksek oy
alir. En ¢ok kullanilan agirlik degeri atama, her bir komsunun agirhiginm, 1/d ya da 1/d?

seklinde alinmasidir. (d, komsuya olan mesafedir)
3.4.4. Karar Agaci

Karar agaci, gozetimli 6grenme kullanarak hem sayisal hem de kategorik verileri isleyebilen

bir simiflandirma algoritmasidir. Karar agaci 6grenmesi sirasinda, 6grenilen bilgi bir agac
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tizerinde modellenir. Karar agacinda her bir 6znitelik bir diigiim tarafindan temsil edilir. En
iist yap1 kok, en son yapi1 yaprak olarak adlandirilir. Diigiimleri birbirine baglayan yapilar
ise dal olarak adlandirilir. Agacin yapraklar1 seviyesinde smif etiketleri ve bu yapraklara
giden ve baslangictan ¢ikan dallar ile de 6znitelikler tizerindeki islemler ifade edilmektedir.
Tek bir kok diiglimii ile baslanarak dallanmalar ile aga¢ yapist olusturulur. Bir karar
agacindaki her diiglimiin yalnizca bir ebeveyn diigiimii ve iki veya daha fazla alt diigiimii
vardir. Karar agac1 6grenmesinde, 6grenme i¢in kullanilan ve ¢ok sayida ornek iceren bir
veri kiimesi, bir dizi karar/kurallar uygulanarak daha kii¢iik kiimelere boliiniir. Bu islem,
Ozyineli (recursive) olarak tekrarlanir ve tekrarlama islemi siniflama {izerinde bir etkisi

kalmayana kadar siirer. (Friedl ve Brodley, 1997).

Karar agaclar1 parametrik degildir ve girdi verilerinin dagilimlarina iligkin varsayimlar
gerektirmez. Ek olarak, 6znitelikler ve siniflar arasindaki dogrusal olmayan iliskilerden
etkilenmez, eksik degerlere izin verirler (K., 1998).

Bu c¢alismada karar agaci algoritmasi i¢in kullanilan parametreler: max_depth=50,
random_state=0

3.4.5. Cok Terimli Naive Bayes

Cok Terimli Naive Bayes (Naive Bayes Multinominal) (CTNB) siniflandirici, bir Naive
Bayes siniflandirici varyantidir (Xu, 2018). Hesaplama agisindan ¢ok verimli ve uygulamasi
kolay olan CTNB, metin smiflandirma problemlerinde siklikla kullanilan bir 6grenme
algoritmasidir. CTNB, belirli bir terimin goériinme sayisin1 veya frekansi temsil ettigi bir
Oznitelik vektoriinii dikkate alir. Diisiik maliyeti, biiyiik verilerde etkili siniflandirma

yetenegi ve kolay uygulanabilirligi agisindan tercih edilir.

3.4.6. Adaboost

Adaboost, Artirma yontemi ile zayif 6grenme durumunu gi¢li 6grenme durumuna
gelistirmeye yonelik hazirlanan bir TOA’sidir (Schapire, 1999). Biiyiik veri kiimelerine
ihtiya¢ duymayan bu algoritma, igeriginde optimizasyon islemlerini barindirir. Ayrica

performansi artirmak icin farkli bircok makine 6grenme algoritmasi birlikte kullanilabilir.
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Asir1 6grenme problemine diger 6grenme algoritmalarina gore daha az bagimlidir. Bireysel
modeller zayif olabilir, ancak nihai model giicli bir modele yakinsamaktadir. Model

olusturmada Bayes siniflandiricisini kullanir.

Bir egitim 6rnegi yanlis siniflandirilirsa, bu egitim 6rneginin agirligr artirilir. Esit olmayan
yeni agirliklar kullanilarak ikinci bir simiflandirict olusturulur. Bu prosediir model sayisi
kadar tekrar edilir. Her siiflandiriciya bir puan atanir. Son siniflandirici, her asamadaki

siiflandiricilarin dogrusal kombinasyonu olarak tanimlanir.

Bu c¢alismada artirma yontemi i¢in kullanilan parametreler: max_depth=50,

learning_rate=0.1, n_estimators=100, random_state=0

3.4.7. XGBoost

XGBoost, Extreme Grandient Boosting teriminin kisaltilmis halidir. Temeli Karar Agaci ve
Gradyan Artirma algoritmalarina dayanan bir TOA’sidir. Farkli derinlikte Karar Agact
olusturma ve optimize etmesi sayesinde hem siiflandirma hem de regresyon problemlerinin
¢coziimiinde kullanilir. XGBoost gergeklestirdigi optimizasyon teknikleri ile yerel bir
makinede mevcut popiiler ¢oziimlerden on kat daha hizli ¢alisir ve dagitilmis / bellek sinirh
ayarda milyarlarca ornege Olgeklenebilir. Paralel ve dagitilmis bilgi islem, 6grenmeyi
hizlandirarak daha hizli model kesfi gerceklestirir. Genel olarak, i¢ diigiimler 6znitelik
degerlerini belirtir ve yaprak diiglim puanlar1 karar1 gosterir. (Chen ve Guestrin, 2016).

Bu c¢alismada XGBBoost yontemi igin kullanilan parametreler: learning_rate=0.1,

max_depth=50, n_estimators=100, random_state=0

3.4.8. LightGBM

LightGBM, 2017 yilinda gelistirilmis agac tabanli 6grenme algoritmalarini kullanan bir
Gradyan Artirma algoritmasidir (Ke ve digerleri, 2017). Smiflandirma, regresyon ve
siralama problemlerin ¢éziimiinde kullanilir. Seviye odakli (level-wise or depth-wise) veya
yaprak odakli (leaf-wise) iki strateji kullanilabilir. Seviye odakli stratejide aga¢ biiyiirken

agacin dengesi korunur. Yaprak odakli stratejide ise kaybi azaltan yapraklardan boliinme



31

islemi devam eder. LightGBM bu 6zellikleri sayesinde diger arttirma algoritmalarindan

ayrilmaktadir.

Uretilen model, yaprak odakli strateji ile hizli 6grenir ve daha az hata oranina sahip olur.
Ancak veri sayisinin az oldugu durumlarda bu strateji ile iiretilen modellerde agir1 6grenme

gergeklesebilir. Bu nedenle bu strateji, biiyiik verilerde kullanilmak igin daha uygundur.

Bu calismada 3.4.8. LightGBM yontemi i¢in kullanilan parametreler: learning_rate=0.1,

max_depth=50, n_estimators=100, n_jobs=-1, random_state=None

3.5. Performans Degerlendirme Olciitleri

Makine 6grenme algoritmalarinda model performansinin degerlendirmesinde dogruluk,
duyarlilik, kesinlik ve F-6l¢iitii sik kullanilan metriklerdir. Bu metrikler siniflandirma
sonucunda elde edilen hata matrisi kullanilarak ¢6ziimlenmektedir. ’de ikili simiflandirmada
kullanilan hata matrisi gosterilmektedir. Hata matrisinde, gergek ve tahmin smiflart igin
pozitif ve negatif etiketler bulunmaktadir. Gergek sinifta pozitif etikete sahip verilerin;
tahmin smifinda pozitif etikete sahip olmasi1 “Dogru Pozitif ” , tahmin sinifinda negatif
etikete sahip olmas1 “Yanlis Negatif” ile ifade edilir. Gergek sinifta negatif etikete sahip
verilerin; tahmin sinifinda pozitif etikete sahip olmas1 “Yanlis Pozitif ” , tahmin sinifinda

negatif etikete sahip olmasi “Dogru Negatif” ile ifade edilir.

Dogruluk: Modelin dogru 6ngordiigii toplam Ornek sayisinin (gercek durumu pozitifken
ongorii sonucu da pozitif ¢ikan orneklerin sayis1 + gercek durumu negatifken 6ngorii sonucu
da negatif ¢ikan orneklerin sayisi), veri kiimesindeki toplam ornek sayisina oranidir. (Es.

3.11).

(DP + DN) (3.11)
(DP + DN + YP + YN)

Dogruluk (Accuracy) =

Kesinlik: Modelin dogru olarak 6ngordiigii pozitif 6rnek sayisinin, dngdriilen toplam
pozitif 6rnek sayisina (gercek durumu pozitifken 6ngorii sonucu da pozitif ¢ikan 6rneklerin
sayist + gercek durumu negatifken 6ngorii sonucu pozitif ¢ikan drneklerin sayisi) oranidir.

(Es. 3.12).
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Cizelge 3.2. Hata Matrisi

Tahmin Edilen Sinif
Pozitif Negatif
Gergek Smif Pozitif Dogru Pozitif (DP) | Yanlis Negatif (YN)
Negatif Yanlis Pozitif (YP) | Dogru Negatif (DN)
DP (3.12)

Kesinlik (Presicion) = m
Duyarlilik: Modelin dogru 6ngordiigii pozitif 6rnek sayisinin, toplam gergek pozitif 6rnek
sayisina (gergek durumu pozitifken 6ngorii sonucu da pozitif ¢ikan drneklerin sayist +
gercek durumu pozititken 6ngorii sonucu negatif ¢cikan 6rneklerin sayisi) oranidir. (Es. 3.13).

Duyarlilik (Recall ) = (3.13)

(DP + YN)

F-Olgiitii: Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanir.(Es.
3.14).

2 * Kesinlik * Duyarhlik
(Kesinlik + Duyarlilik)

F — Olgiitii (F — measure ) = (3.14)

3.6. Gelistirme Ortam

Bu caligmada, tiim uygulamalar Python programlama dili ile gerceklestirilmistir. Tiim
islemler, 2.2 GHz Intel Core i7 islemci ve 16,0 GB bellege sahip bir bilgisayarda

gelistirilmistir.



33

4. METODOLOJI VE DENEYSEL SONUCLAR

Bu ¢alisma kapsaminda, metinler iizerinden yazar tahmini i¢in n-gram ve sozciiksel olmak
tizere iki farkli analiz ile 6znitelik ¢ikarimlari gergeklestirilmistir. Analizl; ngram teknigi ile
Oznitelik ¢ikarim iglemini, Analiz2; sozciiksel, yapisal ve sozdizimsel ozellikleri igeren
Oznitelik ¢ikarimim1 kapsamaktadir. Karma Analiz ise iki analiz ile elde edilmis

Ozniteliklerin birlestirilmesi ile olusturulmustur.

n-gram tekniginde iki farkli kaydirma metodu bulunmaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda her
karakter baslangic kabul edilerek gergeklesen kaydirma metodu kullanilmistir. Metin
siiflandirma islemlerinde n-gram teknigi uygulanirken onemli parametrelerden biri n
degeri, bir digeri de jeton degeridir. Bu parametrelerin 6nemi dogrultusunda en basarili n
degerini elde etmek i¢in 3 farkli n degerini kullanilarak alt kiimeler olusturulmustur. Bir
diger Onemli parametre olan jeton sayisini belirlemek igin ise farkli senaryolar
hazirlanmistir. Calismada, en sik kullanilan jetonlar ile smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Senaryolar tizerinde gerceklestirilen testlerle jeton sayisinin en verimli

olanini segcmek hedeflenmistir.

N degeri ve jeton sayisinin belirlenmesi i¢in izlenen siire¢ Sekil 4.1.’de gosterilmistir. n-
gram teknigini kullanmak i¢in metinler tizerinde noktalama isaretleri, sayisal karakterler ve
bosluk karakteri ¢ikarilmustir. Ilk asamada n degeri 2 segilerek hazirlanan 66 senaryo ile
jeton degeri belirlenmistir (Bkz. Cizelge 4.1). Belirlenen jeton degeri kullanilarak 54 farkli
senaryo analiz edilerek en uygun n degeri belirlenmistir (Bkz. Cizelge 4.2). Belirlenen jeton
sayist ve n degeri ile farkli sayida yazar ve metin ile modeller olusturulmustur. En basaril
model iizerinde Oznitelik segme yontemleri uygulanmistir. Uygulanan yontemlerle elde

edilen en verimli modeller, yazar tahmini isleminde kullanilmustir.
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Metinlerin n-gram teknigi N-grgm tekqlgl ile yazar Parkly N defierleri igin bagan
uygulamaya hazir hale > tahmini igleminde en uygun = :
i . metriklerinin incelenmesi
getirilmesi jeton say1sinin bulunmasi
En bagarili alt kiimeler Farkl1 yazar sayismin ve farkh
Sonuglarmn Yorumlanmast < lizerinde dznitelik azaltma [« metin sayistnin bagartya etkisinin
yontemlerinin uygulanmas incelenmesi

Sekil 4.1. Analiz1-n-gram tekniginde izlenen siireg

En uygun jeton degerini belirlemek i¢in hazirlanan senaryolarda, 5 ve 10 olarak 2 farkli yazar
sayisi belirlenmistir. Her yazar i¢in kullanilan metin sayis1 100, 200, 500, 1000 ve 2000
olarak 5 farkl sekilde hazirlanmistir. Derlemde 3000 metni olan 10 adet yazar olmadigindan
sadece 5 adet yazar i¢in 3000 metin ile senaryo eklenmistir. Yazar sayisi ve metin sayist ile
olusturulan her kombinasyon igin 6 farkli jeton degeri (50, 100, 200, 300, 400 ve 500)
kullanilmistir. Her senaryoda, yazarlar derlemden rastgele olarak secilmistir. Hazirlanan
senaryolar igin ROA ile egitim ve test islemi ger¢eklestirilmistir. Her senaryo igin model

ortalama dogruluk oranlar1 Cizelge 4.1’de verilmistir.

Cizelge 4.1 incelendiginde genel olarak yazar sayisinin 5 oldugu durumlarin, 10 oldugu
durumlara goére daha yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugu gozlemlenmistir.
Siiflandirilacak yazar sayisi, iki katina ¢ikmis olmasina ragmen metin sayist 100
se¢ildiginde jeton sayisinin 50’den yiiksek oldugu her durum igin dogruluk orani birbirine
yakindir. Yazar sayisinin sabit kalip, her yazara ait kullanilan metin sayisinin artirilmasi
genel olarak basariyr artirmistir. Her iki yazar grubu i¢inde, metin sayisinin 200°den 500’ e
¢ikarilmasi dogruluk oraninin diismesine yol agmigtir. Bunun her islemde rastgele segilen
yazarlar ve onlara ait rastgele segilen metinlerden kaynaklanabilecegi diigiiniilmektedir.

Genel olarak jeton degerleri arttiginda dogruluk oraninin arttig1 gézlemlenmistir.

Tiim jeton degerleri incelendiginde, ayni yazar sayis1 ve metin sayisina sahip durumlari i¢in
300, 400 ve 500 jeton degerlerinin kullaniminda dogruluk oranimin artisinin ¢ok yiiksek
olmadig1 gozlemlenmektedir. Bu durumlara 6rnek olarak yazar sayisinin 5, metin sayisinin
3000 oldugu jeton sayisinin 300, 400 ve 500 oldugu senaryolar verilebilir. 3 farkli jeton ile
gergeklestirilen bu durumda dogruluk orani 300 jeton kullanimindan 500°e ¢ikarildiginda

%0,12 kadar yiikselmistir.
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Cizelge 4.1. En uygun jeton degerini belirlemek i¢in n degerinin 2 olarak sabit tutuldugu,
farkli sayida yazar ve farkli sayida metinler ile hazirlanan senaryolarda 6 farkli
jeton degeri i¢in ROA kullanilarak hazirlanan modellerin ortalama dogruluk
oranlari (%)

Her bir yazar i¢in Jeton sayisi
Yazar sayisi
metin sayis1 50 100 200 300 400 500
100 616 (616 (63,2 (654 |642 |65
200 824 868 (88,2 (891 [891 (894
500 80,72 |84,52 |86,32 (87,48 |87,84 |87,48
5
1000 83,94 (88,32 (90,98 (91,62 |91,56 |91,92
2000 88,77 191,35 |93,26 |93,38 |93,46 |94,08
3000 93,43 |95 96 96,06 |96,14 |96,18
100 58 62,9 |649 |656 |655 |66,9
200 75,65 |81,85 |84,15 (83,65 |84,25 |84,55
10 500 72,64 80,72 |82,78 |83,28 |83,66 |83,9
1000 77,61 (82,73 |8583 (86,6 |86,93 |87,33
2000 76,92 82,04 |83,96 |85,78 |86,27 |86,86

Sekil 4.2.°de yazar sayisinin 5, metin sayisinin 3000 oldugu durumda farkli jeton
kullanimlar1 ile olusan senaryolar icin hazirlanan modellerin olusturulma siireleri grafikte
verilmistir. Sekil 4.2. incelendiginde dogruluk orani artisinin az olmasina ragmen 3 farkli
jeton degeri ile gergeklestirilen modellerin olusturulmasinda gegen siire 3,26 kati artis
gostermistir. Jeton sayisinin 50 ile 300 olmas1 arasinda neredeyse 2 kati slire gegmesine
ragmen dogruluk orant %93,43’den %96,06’ya yiikselmistir. Jeton sayisinin 50’den 500°e
cikarilmasinda ise siire 5,79 kat artmis dogruluk orami ise %93,43’den %96,18’ya

yiikselmistir.
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Jeton sayilari

Sekil 4.2. Yazar sayisinin 5 oldugu, her yazara ait 3000 metin ve 6 farkli jeton sayilar ile

olusturulan senaryolarda model gelistirme siireleri

Cizelge 4.1°de yer alan tiim senaryolar incelendiginde dogruluk orani ve model olugturma
siireleri birlikte incelendiginde en verimli jeton sayisi degerinin 300 oldugu goézlemlenmistir.
Jeton sayisinin 300 olarak belirlenmesinden sonra en uygun n degerini belirleme islemi
gerceklestirilmistir. n degerini belirlemek igin 18 farkli durum hazirlanmistir. Bu durumlar
hazirlanirken jeton sayisi i¢in sadece 300 degeri kullanilmistir. 4 farkli yazar sayisi ve her
yazar sayis1 grubu icin farkli sayilarda metinler kullanilmigtir. 18 farkli durum, n degerinin
2, 3 ve 4 olarak belirlenmesiyle toplamda 54 farkli senaryo olusturulmustur. Her senaryo
icin secilen yazarlar ve o yazarlara ait metinler rastgele olarak secilmistir. 54 senaryo ayri
ayrt ROA ile smiflandirilmis ve test edilmistir. Her senaryo i¢in olusturulan modellerin

dogruluk oranlar1 Cizelge 4.2’te verilmistir.

Cizelge 4.2’de modellerin dogruluk oranlari incelendiginde, en yiiksek basarili siniflandirma
%97,41 ile yazar sayisinin 5, her yazar i¢in kullanilan metin sayisinin 3000 ve n degerinin 4

oldugu senaryo ile elde edilmistir.

n degerlerine gore senaryolarin ortalama dogruluk oranlari,

e n=2 i¢in %80,82

e n=3i¢in %81,86
e n=4igin %82,44
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olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.2. n-gram tekniginde en uygun n degerinin belirlenmesi i¢in jeton sayisinin 300
olarak kabul edildigi ve yazar sayisi, her yazar i¢in kullanilacak metin sayisi, n
degerlerinin farkli degerleri ile hazirlanan tiim senaryolar i¢in ROA
kullanilarak olusturulan modellerinin dogruluk oranlar1 (%)

Yazar sayisi Her bir yazar i¢in n degeri
metin sayist 2 3 4
100 65,4 66 67,6
200 89,1 93,5 95,8
500 87,48 91,32 94,96
’ 1000 91,62 93,26 94,54
2000 93,38 94,09 95,56
3000 96,06 96,25 97,41
100 65,6 67,6 66,6
200 83,65 86,85 87,2
10 500 83,28 84,28 84,8
1000 86,6 87,61 86,79
2000 85,78 84,53 85,33
100 68,66 69,6 70,13
200 81,06 82,73 82,56
. 500 78,97 79,61 79,18
1000 75,7 74,3 74,28
100 70,1 69,85 70,4
20 200 77,85 78,42 76,75
500 74,51 73,68 74,2
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Bu ¢alismada, metin sayisinin 100 oldugu her senaryo (yazar sayisinin 5, 10, 15 ve 20 olmast
durumu ve n degerinin 2, 3 ve 4 oldugu tiim senaryolar) i¢in dogruluk oranlar1 %65,4 ile
%70,4 arasinda birbirine yakin degerlere sahiptir. Metin sayis1 100 oldugunda en yiiksek
dogruluk orani, yazar sayisinin 20 oldugu durumda elde edilmistir. Sekil 4.3.’de her n degeri
icin metin sayisinin 200 olarak sabit tutuldugu senaryolarda, yazar sayist degisiminin

dogruluk oranlarma etkisi gosterilmistir.

Cizelge 4.2 ve Sekil 4.3. incelendiginde metin sayisinin sabit olup yazar sayisinin arttigi
durumlarda genel olarak dogruluk orani diigsmiistiir. Smif sayisinin arttigi durumlarda
dogruluk oraninin diismesi genel bir siniflandirma problemidir. Bu probleme ¢dziim 6nerisi
olarak her sinifa ait 6rnek sayisinin artirilmasi diigiintilmiistiir. Yazar sayisindaki artis ile en
yiiksek dogruluk oran1 %95,8’den %77,85’e diismiistiir. Yazar sayisindaki 4 farkli durumun
2 sinde n degerinin 4, diger ikisinde n degerinin 3 oldugu durumda en yiiksek dogruluk orani
elde edilmistir. n degerinin 2 olmasi bu senaryolarda en diisiik dogruluk oranina sahip olarak

siralamada geriye diigtirmiistiir.

100

95

Dogru Siniflandirma
Basari Degeri (%)
(Yo}
o

75
5 10 15 20

n degeri 2 89,1 83,65 81,06 77,85
n degeri 3 93,5 86,85 82,73 78,42
n degeri 4 95,8 87,2 82,56 76,75

Yazar Sayisi

Sekil 4.3. En uygun n degeri hesaplamasinda olusturulan her yazara ait 200 adet metnin
kullanildig1, farkli yazar ve farkli n degeri ile olusturulan modellerin,
siniflandirma dogrulugunun yazar sayisina gore degisimini

Yazarlara ait 6rnek sayisinin artmasi (metin sayisinin artmasi) siiflandirma dogrulugunu
genel olarak artirmistir. Sekil 4.4.’da yazar sayisinin 5 ile sabit tutuldugu durumda metin

sayisindaki ve n degerindeki degisimin siniflandirma dogruluguna etkisi gosterilmektedir.
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n degeri 2 65,4 89,1 87,48 91,62 93,38 96,06
n degeri 3 66 93,5 91,32 93,26 94,09 96,25
n degeri 4 67,6 95,8 94,96 94,54 95,56 97,41

Her Yazar icin Kullanilan Metin Sayisi

Sekil 4.4. En uygun n degeri hesaplamak i¢in olusturulan modellerin yazar sayisi 5 olarak
sabit tutuldugunda metin sayilar1 degisiminin ve degisen n degerlerinin dogruluk
orani iizerindeki etkisi

Sekil 4.4. incelendiginde smiflandirma dogrulugu metin sayisinin artis1 ile birlikte
yiikselmektedir. Sadece metin sayisinin 500 oldugu durumda genel olarak tiim n degerleri
icin genel bir diisiis gozlemlenmistir. Bunun bilinen bir nedeni bulunmamaktadir. Her
senaryo i¢in segilen metin ve yazarlarin rastgele segilmesi siniflandirma dogrulugunda bu

tarz sonuglara yol acabilecegi diisliniilmektedir.

Yazar sayisinin 5 oldugu her senaryo i¢in dogruluk oranlari, n degerinin 4 oldugu durumda
en yiiksektir. Yazar sayisinin 5 degeri disindaki her senaryoda, simiflandirma dogrulugunu
en yiiksek veren bir n degeri bulunmamaktadir. 18 senaryo ilizerinde n degerine gore en

yiiksek dogruluk oranlarinin dagilimlart Sekil 4.5.’da gosterilmistir.
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Endegeri2 MEndegeri3 Mndegerid

Sekil 4.5. Farkli yazar ve metin sayilar ile olusturulan 18 senaryo {izerinde en yiiksek
siniflandirma dogrulugunun n degeri tizerindeki dagilimlar

18 senaryo igerisinde, 10 senaryoda en yiiksek dogruluk oranlarina n degerinin 4 oldugu
durumda ulasilmigtir. Cizelge 4.2 incelendiginde %97,41 ile en yiiksek dogruluk yine n
degerinin 4 oldugu durumda elde edilmistir. Her n i¢in 18 senaryo genelinde ortalama
dogruluk oranlart incelendiginde %82,44 ile en yliksek ortalama siniflandirma dogruluguna
yine n degerinin 4 oldugu durumda ulasilmistir. Sekil 4.5.’te gosterildigi gibi hazirlanan
senaryolarin %55,55’inde n degerinin 4 oldugu durumda en yiiksek dogruluk oranina
ulagilmistir. Bu analiz dogrultusunda ¢alismanin geri kalan kisminda n degerinin 4 olarak

kullanilmasina karar verilmistir.

n degerinin 4 olarak sec¢ilmesinin ardindan yazar sayis1 ve metin sayilari lizerinde analizler
gerceklestirilmistir. En az 6rnek miktarini kullanarak en verimli yazar belirleme yontemini
belirlemek i¢in 5 ve 10 yazar olarak iki kiime gruplandirildi. Her grupta iki farkli jeton
iiretme ve Ornek sayisinin degisiminin ROA kullanilarak gergeklestirilen siniflandirma
dogrulugu iizerindeki etkisi incelenmistir. Farkli jeton tanimlama ile amag, sinirli miktarda
materyale sahip yazarlari, farkli boyutlarda materyali hazir olanlara 6lgeklendirilebilmektir.
Bu sekilde verinin en az miktar1 kullanarak, en verimli tanimlama yontemine odaklanarak
yazar tanima gerceklestirmektir. Bu amag¢ dogrultusunda iki jeton tiretme teknigi

kullanilmigtir. Bunlar;

e Jetonlamal: Sadece siniflandirmada kullanilacak metinlerin kullanilmasi ile tiretilen 300
jeton

e Jetonlama2: Derlemdeki tiim metinler kullanilarak tiretilen 300 jeton
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Yazar sayisinin 5 ve 10 degeri, her yazar grubu i¢in 5 farkli metin sayist ve her durum igin
iki farkli jetonlama teknigi ile ROA kullanilarak modeller gelistirilmistir. Modellerin

dogruluk oranlar1 Sekil 4.6.’de gosterilmistir.

100
95
90

85

Yazar Sayisi 5 jetonlamal
80

Yazar Sayisi 10 jetonlamal
75
20 Yazar Sayisi 5 jetonlama2

65 Yazar Sayisi 10 jetonlama2

Dogru Siniflandirma Basarisi %

60
100 200 500 1000 2000

Her yazar igin kullanilan metin sayisi

Sekil 4.6. Yazar sayis1 5 ve 10 oldugu durumda smiflandirmada kullanilacak metin sayisi
degisiminin ve farkli jeton degerlerinin siniflandirma dogrulugu tizerindeki etkisi

Olusturulan 20 senaryo incelendiginde, jetonlama2 kullaniminda metin sayisinin
degisiminin dogruluk tizerinde yiiksek oranda bir etkisi olmadig: tespit edilmistir. Metin
sayisindan etkilenmese de simiflandirilacak yazar sayisindaki degisim, dogrudan
siiflandirma dogrulugu iizerinde degisime neden olmustur. Yazar sayisinin ayni oldugu
durumlarda metin sayisinin 10 kat artirilmasia ragmen smiflandirma dogrulugu tizerinde
en fazla %1,68 artis saglanmistir. En yiiksek dogruluk oranina sahip olan 5 yazarl kiimenin,
dogruluk oranlarma 10 yazarli kiime ile ulagsmak i¢in metin sayisinda bir artis yapmanin

etkisinin olmayacag diisiiniilmektedir.

Jetonlamal ile gergeklestirilen siniflandirma igsleminde ise metin sayilarinin degisiminin
smiflandirma dogrulugu iizerinde etkisi goriilebilmektedir. Ozellikle yazar sayismin 5
oldugu durumda metin sayisinin 100°den 200’e yiikseltilmesinde, dogruluk oran1 %65,4’den
%89,1’¢ kadar artmustir.

En yiiksek dogruluk oranlarma yazar sayisinin 5 ve jetonlama2 segildiginde
erisilebilmektedir. Burada amag, en az veri miktarini1 kullanarak en verimli yazar tanimlama
yontemini belirlemektir. Sekil 4.6.’de belirtilen degerler incelendiginde en verimli olan

yontemin, derlemdeki tiim metinler kullanilarak iiretilen jetonlama2 oldugu sonucuna
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ulasilmigtir. Jetonlama2 de yer alan, tahmin edilecek yazar sayisindaki artisin basari
iizerindeki negatif etkisini azaltmaya yonelik Oznitelikler {izerinde secim islemi
gergeklestirilmistir. Analizl i¢in jeton sayisi, jetonlama teknigi ve n degeri parametreleri

belirlenmistir.

Analizl i¢in gergeklestirilen siireclerin ardindan c¢alismanin ilerleyisi Sekil 4.7.°de

gosterilmistir.

Oznitelik segim yontemleri
kullanilmadan 6nce Analizl,
Analiz2 ve birlesimleri olan
Karma Analiz ile olusturulan
yeni veri setinin bagarilarinin

karsilastiriimasi

Analiz2 ile yazar tahmini
isleminde farkli yazar ve
> metin sayilarinda >
siniflandirma bagarismin
incelenmesi

Metinlerin sdzciiksel
analizleri
uygulamaya hazir
hale getirilmesi

Oznitelik secim islemi

GA™nm Analizl, Analiz2 ve Oznitelik se¢im islemi TSOA ’nin

Sonuglarin P i P Analizl, Analiz2 ve Karma
< Karma Analiz ile < . .
Yorumlanmasi . . Analiz ile olusturulan veri
olusturulan veri setlerine ]
setlerine uygulanmasi
uygulanmasi

Sekil 4.7. Yazar tahmini problemi ¢6ziimiinde Analiz2, Analizl ve Karma Analiz ile
olusturulan veri kiimeleri lizerinde gergeklestirilecek islemlerde izlenecek siireg

Oznitelik secim isleminden once Analizl, Analiz2 ve Karma Analizin smiflandirma
dogruluklarini tartismak tizere 18 farkli durum hazirlanmistir. Hazirlanan durumlarda, 4
farkli yazar grubu (5, 10, 15, 20) ve onlara ait degisken sayida metinler bulunmaktadir. Her
durum {iizerinde sirasiyla Analizl, Analiz2 ve Karma Analiz gerceklestirilmistir. Analizlere

ait 0zet bilgiler;

e Analizl: n-gram yontemi ile olusturulan veri kiimesinde n degeri4 ve jeton miktar1 300
kullanilmistir. Oznitelik sayis1, yazar bilgisi hari¢ 300’ diir.
e Analiz2: Sozciiksel, yapisal ve sozdizilimsel 6zniteliklerin yer aldigi analizde yazar

bilgisi haricinde toplamda 40 6znitelik bulunmaktadir.
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e Karma Analiz: Oznitelik se¢im islemi yapilmadan o6nce gergeklestirilen iki analiz
(Analizl ve Analiz2) yonteminin birlestirilmesi ile olusturulmustur. Siif bilgisi

haricinde toplam 6znitelik sayis1 340°dur.

Analizler sonucu olusturulan veri setleri ROA ile siniflandirilmis ve modellerin dogruluk
degerleri oranlar1 Cizelge 4.3’te gosterilmistir. Toplam 54 adet senaryo birbiri ile
karsilastirilmak iizere sunulmustur. Senaryolarin fazla olmasi, farkli analizlerle olusturulan
veri setleri arasindaki bagar1 siniflandirma dogruluklarinin degisiminin daha objektif olarak
tartisilmasini saglamistir. Cizelge 4.3’te Analiz2’e ait modellerinin, Analizl’e ait olan
modellere goére dogru siniflandirma basarisinin  dogrulugunun daha yiiksek oldugu
gozlemlenmektedir. Ozellikle her siifa ait 6rnek sayisinin az oldugu durumlarda Analiz1’e
ait modellerin basaris1 dogrulugu diisiik iken Analiz2’ye ait modellerin basari
degerleridogruluk oranlar1 yiiksektir. Yazar sayisinin 5 ve her yazara ait metin sayisinin 3000
oldugu durumda Analizl’e ait modellerin daha basarili dogru sonuglar iirettigi
gozlemlenmistir. Genel olarak tiim durumlar i¢in Karma Analiz’e ait modellerin basarisi

dogrulugu en yiiksektir.

Karma Analiz ile olusturulan modellerin, yazar sayist ve metin sayisindaki degisikliklerle
hazirlanmis 18 durum icin ortalama dogruluk orani %94,1 olarak tespit edilmistir. Analiz2
ile bu oran %89,85, Analizl i¢in %85,12 oraninda kalmistir. Karma Analiz’e ait modellerin
en diisik dogruluk oranmi1 %87,17 ile diger analizlerle olusturulan modellerin ortalama
dogruluk degerine oranina dae yakindir. Hem en yiiksek dogruluk oran1 %98,92 ile hem en
diisiik dogru orani tartisildiginda en verimli veri kiimesiseti olusturma yonteminin Karma

Analiz oldugu gbézlemlenmistir.

Tiim sonuglar incelendiginde yazar sayisinin sabit oldugu metin sayisinin artirildigi
durumlarda genel olarak basar1 dogruluk oraninda ¢ok biiyiik degisimler gozlemlenmemistir.
Bu durum az 6rnek sayisiin oldugu durumlarda yazar tahmini probleminin ¢éziimiindede
kullanilabilirligine olan inanci artirmistir. Yazar tahmini probleminde kullanilabilirligi
artirmak amaciyla, basartyr siiflandirma dogrulugunu artirip model olusturma ve test

islemlerinin siiresini azaltmaya yonelik 6znitelik secim islemleri uygulanmstir.
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Cizelge 4.3. Yazar sayist ve metin sayisinin farkli kombinasyonlari ile hazirlanmis toplam
18 durum i¢in Analizl, Analiz2 ve Karma Analiz ile olusturulmus veri
setlerinin ROA ile gergeklestirilen modellerin dogruluk oranlar1 (%)

Yazar sayist Her bir yazar igin | Analizl ile | Analiz2 ile | Karma  Analiz
metin Sayisi Olusturulan veri | olusturulan veri | ile  olusturulan
kiimesi kiimesi veri kiimesi
5 100 95,6 95,6 97,6
200 96,7 97,2 98
500 97,12 97,9 98,92
1000 97,28 97,4 98,28
2000 96,46 96,8 98,23
3000 96,46 96,82 98,233
10 100 83,6 91,2 92,23
200 85 92,95 93,35
500 85,86 94,84 94,46
1000 85,42 93,74 93,42
2000 85,2 93,37 93,68
15 100 70,13 77,26 92,46
200 82,56 82,5 92,86
500 79,18 85,05 94,32
1000 74,28 86,28 88,14
20 100 70,4 76,2 88,8
200 76,75 80,12 93,75
500 74,2 82,14 87,17
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Oznitelik se¢im islemlerinde GA ve ROA birlesimi ve TSOA ve ROA birlesimi olmak iizere
2 farkli yontem kullanilmistir. Tlk olarak TSOA ve ROA birlesimi i¢in Analizl, Analiz2 ve
Karma Analiz ile veri setleri olusturulmustur. Yazar sayis1 10 ile sabit tutulmus 5 farkh
boyutta veri kullanilmistir. Oznitelik segim isleminin smiflandirma dogruluguna etkisini

detayli incelemek icin kullanilan tiim veri setlerine ait 4 adet bilgi verilmistir. Bu bilgiler;

e Sec¢im isleminden dnce elde edilen dogruluk orant
e Sec¢im isleminden sonra elde edilen dogruluk orani
e Secilen 6znitelik sayilari

e Model olusturma siiresi

Oznitelik segim isleminde ilk olarak TSOA algoritmas1 uygulanmistir. Her analize ait

uygulama sonucu Cizelge 4.4, Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6’da sunulmustur.

e Analizl ile olusturulan veri kiimeleri tizerindeki degisim Cizelge 4.4
e Analizl ile olusturulan veri kiimeleri tizerindeki degisim Cizelge 4.5
e iki analizin birlestirilmesi ile hazirlanmis Karma Analiz ile olusturulan veri kiimeleri

tizerindeki degisim Cizelge 4.6

Cizelge 4.4°e gore Analiz] tlizerinde TSOA kullanimi ile gergeklestirilen islem sonrasinda 5
durum i¢inde 6znitelik sayisinda yiiksek azalis gézlemlenmektedir. Siniflandirma dogruluk
oranlar1 6znitelik azaltma isleminden 6nce ve sonrast igin en biiyiik fark olan %1,36 ile metin
sayisinin 500 oldugu durumda yasanmustir. 5 farkli boyutta gerceklestirilen karsilastirmanin
3’1 i¢in Oznitelik se¢im isleminde dogruluk orami ylikselmistir. Tiim durumlar i¢in model

olusturma siirelerinde 6znitelik se¢im islemi sonrasinda diisiis yasanmustir.

Cizelge 4.5 e gore Analiz2 ile olusturulan veri kiimeleri lizerinde TSOA ile gergeklestirilen
5 islemden sadece metin sayisinin 500 oldugu durumda dogruluk oraninda %0,42°lik bir
diisiis yasanmustir. Oznitelik secim islemi sonrasinda ilk durumdaki &znitelik sayisinda en
az %30 oraninda azalma ger¢eklesmistir. Model olusturma siiresi, 0znitelik se¢im islemi

sonrasinda daha kisa siirede gergeklesmistir.
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Cizelge 4.4. Yazar Sayisinin 10 oldugu durumda 5 farkli boyut iizerinde Analizl ile

olusturulan veri kiimesi tizerinde TSOA uygulanmadan 6ncesi ve sonrast igin
ROA ile gergeklestirilen siniflandirma sonucunda dogruluk oranlari, model
olusturma stireleri ve 300 olan 6znitelik sayilarinin uygulama sonrasindaki
yeni degerleri gosterilmistir

Her bir | TSOA’dan | TSOA’dan TSOA’dan | TSOA’dan TSOA’dan
yazar once model | sonra model once model | sonra model | sonra

i¢in dogruluk dogruluk orani | olusturma olusturma olusturulan
metin orani (%) (%) stiresi (sn) stiresi (sn) veri kiimesi
sayisi Oznitelik sayis1
100 83,6 83,7 0,92 0,7 143

200 85 85,65 1,65 1,15 160

500 85,86 84,5 4,45 3,47 163

1000 85,42 84,97 15,45 7,93 173

2000 85,2 85,37 26,77 16,95 171

Hem Analiz]l hem de Analiz2 ile olusturulan veri setleri i¢in ayr1 ayr1 10 yazara ait 5 farklh

durum i¢in Oznitelik secim islemi uygulanarak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

Sonuglar Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5 gosterilmistir. Karma Analiz ile olusturulan veri setleri;

n-gram tekniginden 300, sozciiksel, yapisal ve sozdizilimsel Ozellikleri iceren wveri

kiimesinden 40 6znitelik ile toplamda 340 6znitelige sahiptir. Karma Analiz ile hazirlanan

tiim veri kiimeleri iizerinde TSOA kullanilarak 6znitelik se¢im islemi gergeklestirilmistir.

Sonuglar Cizelge 4.6’te yer almaktadir.
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Cizelge 4.5. Yazar Sayisinin 10 oldugu durumda 5 farkli boyut iizerinde Analiz2 ile
olusturulan veri kiimesi tizerinde TSOA uygulanmadan 6ncesi ve sonrast i¢in
ROA ile gergeklestirilen siniflandirma sonucunda dogruluk oranlari, model
olusturma stireleri ve 40 olan 6znitelik sayilarinin uygulama sonrasindaki yeni
degerleri gosterilmistir

Her bir | TSOA’dan TSOA’dan TSOA’dan TSOA’dan TSOA’dan

yazar | 6nce model sonra model | 6nce model | sonra model | sonra

i¢in dogruluk dogruluk olusturma olusturma olusturulan

metin | orani (%) orant (%) stiresi (sn) stiresi (sn) veri kiimesi

sayisl Oznitelik
sayis1

100 91,2 91,6 0,41 0,28 23

200 92,95 92,8 0,84 0,61 23

500 94,84 94,42 1,68 1,36 21

1000 93,74 93,82 4 3,23 20

2000 93,37 93,68 9,54 7,34 28

Cizelge 4.6’ya gore 10 yazara ait 5 farkli durumun sadece metin sayisinin 100 oldugu en
kiigiik boyuttaki veri kiimesi ile gerceklestirilen islemde dogruluk orani, 6znitelik se¢im
islemi sonrasinda diismiistiir. Oznitelik sayis1 340 iken 5 durum igin neredeyse yar1 yariya
diisiis saglanmustir. Oznitelik sayisinin azalmasi ile birlikte tiim durumlar icin model

olusturma siiresi de azalmistir.

TSOA ile gergeklestirilen uygulama sonrasinda elde edilen Cizelge 4.4, Cizelge 4.5 ve
Cizelge 4.6 incelendiginde daha az veri ile daha dogru yazar tanima isleminin
yapilabilecegini gézlemlenmistir. En 1yi sonug, Karma Analiz ile olusturulan veri kiimesi
lizerinde gergeklestirilen Oznitelik azaltma isleminde her yazar i¢in 500 metin igeren

durumda elde edilmistir.

TSOA ile gergeklestirilen 6znitelik se¢im isleminden sonra, ilk veri kiimeleri tizerinde ikinci
Oznitelik se¢im yontemi olan GA ile islemler gergeklestirilmistir. Bu sayede iki
optimizasyon tekniginin siniflandirma dogruluguna etkisi de incelenmistir. TSOA’da oldugu

gibi yazar sayisinin 10 oldugu ve 5 farkli boyutta hazirlanan 3 tip veri kiimesi GA’ya girdi
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olarak verilmistir. GA’da her yinelemede olusan dogruluk orani lizerindeki degisimler Sekil

4.8., Sekil 4.9., Sekil 4.10., Sekil 4.11. ve Sekil 4.12. gosterilmistir.

Cizelge 4.6. Yazar Sayisinin 10 oldugu durumda 5 farkli boyut iizerinde Karma Analiz ile

olusturulan veri kiimesi iizerinde TSOA uygulanmadan 6ncesi ve sonrasi i¢in
ROA ile gergeklestirilen siniflandirma sonucunda dogruluk oranlari, model
olusturma siireleri ve 340 olan 6znitelik sayilarinin uygulama sonrasindaki yeni
degerleri gosterilmistir

Her TSOA’dan TSOA’dan TSOA’dan TSOA’dan TSOA’dan
bir once model sonra model | 6nce model sonra model | sonra
yazar | dogruluk dogruluk olusturma olusturma olusturulan
igin orani (%) orani (%) stiresi (sn) stiresi (sn) veri kiimesi
metin oznitelik
sayi1st say1st

100 92,23 91,7 0,64 0,52 157

200 93,35 94,5 1,9 1,06 181

500 94,46 95,06 3,58 2,93 162

1000 | 93,42 94,49 8,87 6,83 178

2000 | 93,68 94,9 23,62 16,03 175
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Metin sayisinin 100 oldugu durum
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Yineleme Sayisi

== Birlestirilmig veri seti ile egitilen medellerin bagan cram
® - Sozcuksel ézellikleri iceren veri seti ile editilen modellerin basan crani
== N-gram teknigi ile olusturulan veri seti ile egitilen medellerin basar aram

Sekil 4.8. Yazar sayisinin 10 ve metin sayisinin 100 oldugu durum i¢in Analizl, Analiz2 ve

Karma Analiz ile olusturulan veri kiimeleri tizerinde GA kullanilarak
gerceklestirilen Oznitelik secim isleminde, olusturulan popiilasyondaki her
yinelemedeki en yiiksek dogruluk oranlarmin degisimleri

Metin sayisinin 200 oldudu durum
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fineleme Savisi

=%~ Birlestirilmis veri seti ile egitilen modellerin bagan aram
@ - Sozcuksel dzellikleri igeren veri seti ile egitilen modellerin basan orani
== M-gram teknigi ile olusturulan veri seti ile egitilen medellerin basan cram

Sekil 4.9. Yazar sayisinin 10 ve metin sayisinin 200 oldugu durum i¢in Analiz1, Analiz2 ve

Karma Analiz ile olusturulan veri kiimeleri tizerinde GA kullanilarak
gerceklestirilen Oznitelik se¢im isleminde, olusturulan popiilasyondaki her
yinelemedeki en yliksek dogruluk oranlarmin degisimleri
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Metin sayisimin 500 oldugu durum
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== Birlestiriimis veri seti ile egitilen modellerin basan oram
@~ Sdzcuksel dzellikleri igeren veri seti ile eitilen modellerin bagan orani
== N-gram teknigi ile oclusturulan veri seti ile egitilen medellerin basan oram

Sekil 4.10. Yazar sayisinin 10 ve metin sayisinin 500 oldugu durum icin Analizl, Analiz2
ve Karma Analiz ile olusturulan veri kiimeleri {izerinde GA kullanilarak
gerceklestirilen Oznitelik secim isleminde, olusturulan popiilasyondaki her
yinelemedeki en yiiksek dogruluk oranlarinin degisimleri

Metin sayisimin 1000 oldugu durum
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Yineleme Sayisi

=~ Birlestirilmis veri seti ile egitilen modellerin basar orani
@~ Sozcuksel dzellikleri igeren veri seti ile editilen modellerin basan oran
=%~ N-gram teknigi ile olusturulan veri seti ile egitilen modellerin basan oram

Sekil 4.11. Yazar sayisinin 10 ve metin sayisinin 1000 oldugu durum i¢in Analizl, Analiz2
ve Karma Analiz ile olusturulan veri kiimeleri ilizerinde GA kullanilarak
gerceklestirilen Oznitelik se¢cim isleminde, olusturulan popiilasyondaki her
yinelemedeki en yliksek dogruluk oranlarinin degisimleri
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Metin sayisimin 2000 oldugu durum
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Yineleme Sayisi

=% = Birlestirilmis veri seti ile egitilen modellerin basarn oram
Sozcuksel dzellikleri iceren veri seti ile egitilen modellerin basan oram
= MN-gram teknigi ile olusturulan veri seti ile egitilen modellerin basan gram

Sekil 4.12. Yazar sayisinin 10 ve metin sayisinin 2000 oldugu durum i¢in Analizl, Analiz2
ve Karma Analiz ile olusturulan veri kiimeleri tizerinde GA kullanilarak
gerceklestirilen Oznitelik secim isleminde, olusturulan popiilasyondaki her
yinelemedeki en yiiksek dogruluk oranlarinin degisimleri

Sekil 4.8., Sekil 4.9., Sekil 4.10., Sekil 4.11. ve Sekil 4.12.’de genel olarak dogruluk
oranlarinin degisimlerinin yineleme sayisinin 40 oldugu durumdan sonra sabit kaldigi
gozlemlenmistir. En yiiksek simiflandirma dogrulugu birlestirilmis veri kiimesi yani Karma
Analiz ile elde edilmistir. Yineleme sayisinin artigi genel olarak siiflandirma dogrulugu

iizerinde pozitif etkisi olmustur.

GA kullanilarak gergeklestirilen 6znitelik secim isleminden sonra i¢in Analizl, Analiz2 ve
Karma Analiz ile hazirlanan veri kiimelerinden alinan dogruluk oranlarmnin degisimleri,
model olusturma siireleri ve yeni Oznitelik sayilar1 Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8’te

gosterilmistir.

Analizl ile olusturulan veri kiimeleri {izerinde GA kullanimi ile gergeklestirilen islem
sonrasinda 5 durum i¢inde 6znitelik sayisinda yliksek azalig gdzlemlenmektedir. Bu durum
TSOA’dan alinan sonuglara benzerdir. Siniflandirma dogrulugu igin, 6znitelik se¢im islemi
oncesi ve sonrast i¢in en biiyiik fark %0,46 ile metin sayisimin 500 oldugu durumda

yasanmistir. 5 farklt boyutta gerceklestirilen karsilastirmanin 2’si i¢in Oznitelik se¢im
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isleminde dogruluk orani yiikselmistir. Tiim durumlar i¢in model olusturma siirelerinde

Oznitelik secim islemi sonrasinda diislis yasanmustir.

Cizelge 4.7. Yazar Sayisinin 10 oldugu durumda 5 farkli boyut iizerinde Analizl ile
olusturulan veri kiimesi iizerinde GA uygulanmadan Oncesi ve sonrasi igin
ROA ile gergeklestirilen siniflandirma sonucunda dogruluk orani, model
olusturma stireleri ve 300 olan 6znitelik sayilarinin uygulama sonrasindaki yeni

degerleri
Her bir | GA’dan GA’dan sonra | GA’dan GA’dan GA’dan sonra
yazar once model | model once model | sonra model | olusturulan
icin dogruluk dogruluk oran1 | olusturma olusturma veri kiimesi
metin orani (%) (%) stiresi (sn) | siiresi (sn) Oznitelik sayisi
say1st
100 83,6 83,1 0,92 0,44 170
200 85 83,4 1,65 0,9 138
500 85,86 86,32 4,45 2,56 169
1000 85,42 85,28 15,45 5,68 160
2000 85,2 85,35 26,77 13,32 162

Analizl ile olusturulan veri kiimeleri iizerinde GA ve TSOA yontemleri kullanilarak
Oznitelik kiimelerinde se¢im ile genel olarak dogruluk oranini artmistir. Cizelge 4.4 ve
Cizelge 4.7 incelendiginde en yiiksek siniflandirma dogrulugu %86,32 ile metin sayisinin
500 oldugu ve 0Oznitelik secim yontemi olarak GA kullanildig1 durumda elde edilmistir.
Model olusturma siireleri karsilastirildiginda tiim durumlar igin en diisiik siireler GA

uygulandiktan sonra olusan veri kiimelerinde elde edilmistir.

Cizelge 4.8’e gore Analiz2 ile olusturulan veri kiimeleri ile GA kullaniminin sonucunda
%0,8’e kadar dogruluk oraninda artis saglanmistir. Oznitelik se¢im isleminde TSOA ve GA

karsilastirildiginda metin sayisinin farkli olmasi ile olusan 5 durum igin:

e Dogruluk oraninda pozitif yiikselis; TSOA ile 3 durumda, GA ile 4 durumda
gerceklesmistir.
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e Dogruluk oraninda en yiiksek artiglar; TSOA ile %0,4 iken GA ile %0,8 dir.
e Dogruluk oraninda pozitif artistaki en diisiik artis miktar1 TSOA ile %0,08 iken GA ile

bu oran %0,39’dur.
e Tim durumlar i¢in ortalama 6znitelik sayist TSOA ile 23, GA ile 23,4’tiir. TSOA,

GA’dan daha az 6znitelik kullanilarak tahmin yapilabilecegini gostermistir.

e Model olustururken gegen siire bazinda degerlendirmede ortalama 3,294 saniye olan

islemler TSOA ile 2,564 saniyeye, GA ile 2,598 saniye diisiiriilmiistiir.

e Smiflandirma isleminde en yiiksek dogruluk oranlarina metin sayisinin 500 oldugu

durumda TSOA %94,42 ve GA %95,26 ile ulasiimistir.

Cizelge 4.8. Yazar Sayisinin 10 oldugu durumda 5 farkli boyut iizerinde Analiz2 ile

olusturulan veri kiimesi iizerinde GA uygulanmadan Oncesi ve sonrasi igin
ROA ile gergeklestirilen smiflandirma sonucunda dogruluk orani, model
olusturma siireleri ve 40 olan 6znitelik sayilarinin uygulama sonrasindaki yeni

degerleri
Her bir GA’dan GA’dan GA’dan 6nce | GA’dan GA’dan sonra
yazar i¢in | 6nce model | sonra model | model sonra olusturulan veri
metin dogruluk dogruluk olusturma model kiimesi 6znitelik
say1st oran1 (%) oran1 (%) stiresi (sn) olusturma | sayisi

siiresi (sn)

100 91,2 92 0,41 0,41 24
200 92,95 92,8 0,84 0,49 23
500 94,84 95,26 1,68 1,31 20
1000 93,74 94,13 4 3,36 26
2000 93,37 93,89 9,54 7,42 24

Tiim bu degerlendirmeler 1s18inda Oznitelik sayilar1 ve silirelerde ¢ok biiyiik fark

bulunmamaktadir. Genel olarak karsilastirma dogruluk oranina gore yapilmistir. Sonug

olarak, GA’nin TSOA’dan daha basarili sonuglar {irettigi gdzlenmistir.
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Cizelge 4.9. Yazar Sayisinin 10 oldugu durumda 5 farkli boyut {izerinde Karma Analiz ile

olusturulan veri kiimesi tlizerinde GA uygulanmadan 6ncesi ve sonrasi igin
ROA ile gergeklestirilen siniflandirma sonucunda dogruluk orani, model
olusturma stireleri ve 340 olan 6znitelik sayilarinin uygulama sonrasindaki yeni

degerleri

Her bir | GA’dan 6nce | GA’dan GA’dan 6nce | GA’dan GA’dan

yazar model sonra model | model sonra model | sonra

i¢in dogruluk dogruluk olusturma olusturma olusturulan

metin orani (%) orani (%) stiresi (sn) stiresi (sn) veri kiimesi

sayisl Oznitelik
sayist

100 92,23 93,2 0,64 0,39 173

200 93,35 94,45 1,9 0,81 167

500 94,46 94,48 3,58 2,29 180

1000 93,42 93,99 8,87 5,68 191

2000 93,68 94,9 23,62 12,56 193

Cizelge 4.9 ve Cizelge 4.6’a gore Oznitelik se¢im igleminde TSOA ve GA karsilastirildiginda

metin sayisinin farkli olmasi ile olusan 5 durum igin:

Dogruluk oraninda pozitif yiikselis TSOA ile 4 durumda, GA ile 5 durumda (tiim
durumlarda) gerceklesmistir.

Dogruluk oraninda en yiiksek artis TSOA ve GA i¢in %1,22 dir.

Dogruluk oraninda pozitif artistaki en diisiik artis miktar1t TSOA ile %0,6 iken GA 1ile bu
miktar %0,02°dir.

Tiim durumlar i¢in ortalama 6znitelik sayis1t TSOA ile 170,6, GA ile 180,8’dir. TSOA,
GA algoritmasindan daha az Oznitelik kullanilarak yazar tahmini yapilabilecegini
gostermistir.

Model olustururken gegen siire bazinda degerlendirmede ortalama 7,722 saniye; TSOA
ile 5,474 saniyeye, GA ile 4,346 saniyeye diistiriilmiistiir.

Siniflandirma isleminde en yiiksek dogruluk orani; TSOA ile metin sayisinin 500 oldugu

durumda %95,06, GA ile metin sayisinin 2000 oldugu durumda %94,9’dur.
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e Dogruluk oraninda artis miktarlar1 tiim durumlardaki artisin ortalamasma gore

incelendiginde TSOA ile %0,702, GA ile 9%0,776 yiikselis yasanmustir.

Tiim bu degerlendirmeler 15181nda hem model olusturma siireleri hem de dogruluk oraninda
alan artisa gére GA’nin, TSOA’dan daha basarili sonuglar iirettigi sonucuna ulasilmistir.
Uygulanan tiim analiz ve yontemler sonucunda en basarili 6znitelik kiimelerine Karma

Analiz ile ulasilmistir.

TOA ile simiflandirma islemi icin analizlerde elde edilmis en basarili veri kiimesi
kullanilmast planlanmistir. Bu plana gore Karma Analiz ile olusturulan veri kiimeleri
iizerinde GA ile alinmis en yiiksek siniflandirma dogrulugu, yazar sayisinin 10 metin
sayisinin 2000 oldugu durumda gergeklesmistir (Bkz. Cizelge 4.9). Bu veri kiimesi ile

Torbalama ve Artirma algoritmalar1 uygulanmastir.

Cizelge 4.10. Torbalama Y ontemi ile yazar sayisinin 10 metin sayisinin 2000 oldugu (Karma
Analiz kullanilarak ozniteliklerin ¢ikarilip GA ile Oznitelik se¢im iglemi
uygulandiktan sonra olusturulan) veri kiimesi {izerinde gergeklestirilen
siiflandirma sonucu basarim metrikleri

Torbalama Algoritmasi
igerisinde kullanilan
siniflandirict metot

Dogruluk
(ort) (%)

Kesinlik
(ort) (%)

Duyarlilik
(ort) (%)

F-olciiti
(ort) (%)

KEYK 95,22 95,3 95,3 95,2
Karar Agaci 95,74 95,8 95,7 95,8
CTNB 88,2 88,7 88,2 87,9

Cizelge 4.10 incelendiginde en yiiksek dogruluk orani Torbalama igerisinde siniflandirici
metot olarak Karar Agaci kullanildiginda erisilmistir. Cizelge 4.11’te Artirma Algoritmasi
olarak XGBoost kullanildiginda en yiiksek basar1 oranlarina ulasilmistir. iki farkli tarzda
TOA ile alman tiim sonuglar incelendiginde, en yiiksek %95,74 dogruluk oram ile
Torbalama Algoritmasinda smiflandirici metot olarak Karar Agact kullanildiginda
ulasilmistir. En yiliksek basar1 Torbalama metodu ile alindig gibi en diisiik basar1 da yine bu

metot ile alinmustir.
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Cizelge 4.11. Artirma YoOntemi ile yazar sayisinin 10 metin sayisinin 2000 oldugu (Karma
Analiz kullanilarak Ozniteliklerin ¢ikarilip GA ile Oznitelik se¢im islemi
uygulandiktan sonra olusturulan) veri kiimesi lizerinde gergeklestirilen

siiflandirma sonucu basarim metrikleri

Artirma Algoritmalari

Dogruluk
(ort) (%)

Kesinlik
(ort) (%)

Duyarlilik
(ort) (%)

F-olgiitii
(ort) (%)

XGBoost 95,3 95,2 95,3 95,2
LightGBM 93,95 93,9 93,9 93,9
Adaboost 89,62 90 89,6 89,5

Torbalama Algoritmalar ile gergeklestirilen ii¢ siniflandirmanin ortalama dogruluk oranlari
%93,053, artirma yonteminde ise ii¢ siniflandirma yonteminin ortalama dogruluk orani
%92,9°dir. Iki farkli TOA smiflandirma ortalama dogruluk oranlarinda %0,096 kadar fark

vardir. Bu sonuglar 1s181inda bu ¢alismada Onerilen analiz ve yontemlerin metinden yazar

tanimada yiiksek basar1 sagladig1 sonucuna ulagilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bilgiye erisimin ¢ok kolay oldugu ama bilginin dogrulugundan emin olunmasinin ise bir o
kadar zor oldugu bir donemde yasamaktayiz. Bilginin dogruluguna ulagmak icin ¢esitli
problemler ileri siiriilmiistiir. Bunlardan en 6nemlisi bilgiyi sunan kisinin kim oldugunu
bulmaktir. Ozellikle dijital olarak hazirlanan metinlerin artmasi, metni olusturan kisinin
bilgisine olan ihtiyaci da artirmistir. Metin yazari tahmini ile dogru bilgiye ulasarak
infobezite etkisi azaltilabilir, eser hirsizlig1, intihar notu, terdrist bildirileri gibi suglarin
aydinlatilmasinda kullanilabilir. Bu ¢alismada, bahsedilen problemlerin ¢6ziimii temelinde

yazar tahmini i¢in kullanilabilecek bir yontem sunuyoruz.

Yazar tahmini i¢in genis bir Tiirk¢e derlemin olmamasi nedeniyle 4 farkli haber kaynagindan
toplamda 54 adet yazar ve degisken sayida ve uzunlukta toplam 46837 adet kose yazisina
sahip bir derlem olusturulmustur. Calisma, derlem tizerinde yapilan iki analiz ve onlarin
birlesimleri ile toplamda 3 yonden tartisitimaya sunulmustur. Ilk analiz metin iizerinden n-
gram teknigi ile gerceklestirilmistir ve Analizl olarak isimlendirilmistir. Calismanin her
asamasinda yazar sayisinda ve metin sayisinda farkliliklar olusturularak gesitli senaryolar
olusturulmustur. Tiim senaryolarda siniflandirici metot olarak ROA kullanilmistir. Analizl
icin kullanilan parametrelerin en uygun degerleri i¢in toplamda 140 adet senaryo iizerinde
islem gergeklestirilmistir. Analizl, Analiz2 ve Karma Analiz karsilagtirilmasi i¢in 18 adet
durum ile toplamda 54 adet senaryo tartigilmistir. Tiim senaryolar arasinda en yiiksek
dogruluk oram1i %98,92 ile 5 yazar ve her yazar icin 500 metinden Karma Analiz ile
olusturulan veri kiimesine ait modelden elde edilmistir. Siniflandirma dogrulugunun
artirtlmasi, model olusturma ve test siirelerinin azaltilmasina yonelik Oznitelik se¢im
islemleri gerceklestirilmistir. Oznitelik secim yontemi olarak TSOA ve GA kullanilmustir.
Her iki algoritmada da uygunluk degeri hesaplamasinda ROA ile olusturulan modellerin
bagar1 metrikleri kullanilmistir. 10 adet yazar ve onlara ait 5 farkli boyuttaki metin sayilar
ile olusturulan modellere ait ortalama dogruluk oranlar1 Cizelge 5.1°de verilmistir.
Metodoloji boliimiiniin 6zetini iceren bu tablo ile yazar tanima probleminde en uygun
analizin, Karma Analiz oldugu sonucuna ulagilmistir. Oznitelik secim yontemlerinden ise
dogruluk oranlarinin karsilagtirmasina goére en uygun olaninin GA oldugu sonucu

cikarilmistir.
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Cizelge 5.1. Yazar sayisinin 10 oldugu ve metin sayisinin 5 farkli boyutta (100, 200, 500,
1000 ve 2000) oldugu durumlar igin &znitelik se¢im islemi Oncesi ve sonrasi
ROA ile olusturulan modellerin 5 durum i¢in ortalama dogruluk oranlari

Analiz Oznitelik secim TSOA’dan sonra GA’dan sonra
isleminden 6nce ortalama dogruluk | ortalama dogruluk
ortalama dogruluk | oran1 (%) orani (%)

orani (%)

Analizl 85,016 84,838 84,69
Analiz2 93,22 93,264 93,616
Karma 93,428 94,13 94,204

Cizelge 5.1°de sunulan en yiiksek %94,204 dogruluk oranina ulasilan veri kiimesi tizerinde
2 farkli TOA ile toplamda 6 farkli algoritma ile simiflandirma yapilmistir. Siniflandirma
sonuglarina gore yazar tahmini isleminde en yiliksek dogruluk orani Torbalama igerisinde
siiflandirict metot olarak Karar Agacinin kullanilmasi ile elde edilmistir. Elde edilen en

yiiksek dogruluk orani %95,74 tiir.

Tiirkge alaninda yapilan ¢alismalar ile bu ¢alismada Onerilen yontemlerden elde edilen
dogruluk oranlar1 Cizelge 5.2°de karsilastirilmistir. Tiim ¢aligmalar i¢in ortak dnemli nokta
tahmin edilecek yazar sayisi ve elde edilen dogruluk oranidir. Bu amagla her ¢alismada
kullanilan yazar sayisi boyutu i¢cin GA uygulandiktan sonra Karma Analiz’e ait
Ozniteliklerine gére ayni boyutta veri kiimeleri olusturulmustur. Olusturulan veri kiimeleri
icin ROA ile smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Cizelge 5.2°de ¢alismada kullanilan

yazar sayisi, metin sayisi ve elde edilen ortalama dogruluk oranlar1 gosterilmektedir.

Cizelge 5.2 incelendiginde en yiiksek dogruluk oranlari bu ¢aligmada onerilen yontem ile
elde edilmistir. Tahmin edilecek yazar sayisinin artisi, genel olarak basar1 tizerinde negatif
etki olusturmustur. Smif sayisinin arttigt durumlarda basarinin diismesi genel bir
siiflandirma problemidir. Bu ¢alismada sinif sayisinin 7 kat artmasi (yazar sayisinin 5’ten
40 degerine ulagsmasi) dogruluk oraninda %10,26’lik bir degisime sebep olmustur. Tiim
durumlar incelendiginde en yiiksek smiflandirma dogruluklar1 yazar sayisinin 5 oldugu

durumda elde edilmistir.
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Cizelge 5.2. Bu calismada oOnerilen yontem ve diger Tiirkce derlemler ile yapilan
calismalarin karsilastirilmast

20 metin kullanilmistir)

Calismalar Yazar | Veri Kiimesi Biiytikligii Dogruluk

Sayisi oran1 (ort.)

(%)

(Ekinci ve | 5 Her yazar i¢in 50 e-posta mesaji (toplamda 250 83
Takci, 2012) e-posta metni)
Bu Calisma 5 Her yazar igin 500 metin (toplamda 2 500 metin) 99,26
(Tirkoglu ve | 18 Her yazar i¢in 35 metin (toplamda 630 metin) 72,4
digerleri.,

9 Her yazar i¢in 35 metin (toplamda 315 metin) 82,9
2007)

18 Her yazar igin 200 metin (toplamda 3 600 metin) 94,8
Bu Calisma

9 Her yazar i¢in 500 metin (toplamda 4 500 metin) 96,3
(Tas ve | 20 Her yazar i¢in 25 metin (toplamda 500 metin) 80
Goriir, 2007)
Bu Calisma 20 Her yazar igin 200 metin (toplamda 3 600 metin) 93,85
(Agun ve | 25 2015-2017 willann arasinda yazilmis Tiirkge 73,22
digerleri., gazete makaleleri. Metin sayis1 belirtilmemis
2017)
Bu Calisma 25 Her yazar igin 100 metin (toplamda 2 500metin) 92,13
(Aydemir, 40 Her yazar i¢in 10 metin (toplamda 400 metin) 72
2019)
Bu Calisma 40 Toplamda 3269 metin (her yazar i¢in minimum 89




60

Her calismanin kendi tahmin edilecek yazar sayisi boyutu ile karsilastirildiginda tim
durumlar i¢in bu ¢alismada Onerilen yontemler ile daha yiiksek dogruluk degerleri elde
edilmistir. Yazar sayis1 boyutlarina gére bu calismanin dogruluk oranindaki artislari

sOyledir;

e Yazar sayisinin 5 oldugu durumda %16,26
e Yazar sayisinin 9 oldugu durumda %13.4

e Yazar sayisinin 18 oldugu durumda %?22,4
e Yazar sayisinin 20 oldugu durumda %13,85
e Yazar sayisinin 25 oldugu durumda %18,91

e Yazar sayisinin 40 oldugu durumda %17

Metinden yazar tahmini problemini konu alan Tiirkge ¢alisma sayisi fazla olmadigi igin
detayl analiz veya karsilastirma yapmak zordur. Bu nedenle bu ¢alismada detayli analizlere
ve karsilagtirmalara yer verilmistir. Bu c¢alismada gergeklestirilen detayli analizler
sonucunda diger Tiirk¢e ¢alismalara gore tahmin edilecek yazar sayisinin fazlaliga ragmen
dikkate deger bir basar1 elde edilmistir. Tiim siire¢lerde toplamda 8816 siniflandirma islemi
gerceklestirilmigtir. Ayrica TSOA-ROA ve GA-ROA yontemleri farkli siniflandirma
problemlerinin ¢oziimiinde de kullanilabilecegi i¢in 6znitelik se¢im isleminde kullaniminin

etkisi de incelenmistir.

Cesitli biiytikliikteki veri kiimeleriyle ¢alismak, yazarlik sorununu farkli alanlara
uygulanabilecek farkli senaryolara gore dlgeklendirme yetenegi kazandirir. Yazar kimliginin
sadece akademi veya edebiyatta Onemli bir faktor olmadigmni, diger alanlara da
genisletilebilir. Bu konuyla ilgili gelecekteki arastirmalar, kamuya agik literatiiriin 6tesinde
uygulanabilir ve o6zellikle SMS mesajlarindan, web makalelerinden ve e-postalardan

kaynaklanan siirli metin 6rneklerine odaklanabilir.
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