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ONSOZ

Yapay Zeka’nim bir dali olan Dogal Dil Isleme alaninda yapilmis olan bu ¢alismanm amaci,
yazart belli olmayan dokiimanlarin yazarini bulmaya caligmaktadir. Calisma, Tirkce
dokiimanlar {izerinde farkli oOzellikler ¢ikarilarak ¢esitli simiflandirma yontemleriyle
dokiimanin ait oldugu smifi bulmaya dayanmaktadir. Ayrica, bu 6zellik ve ydntemlerin
birlestirilmis halleri de smiflandirma yapilirken analiz edilmistir. Bu g¢aligma, Tiirkce
dokiimanlar i¢in yazar tanima alaninda yapilmis bu giine kadarki en kapsamli ¢aligmadir.

Calismam boyunca hi¢ eksik etmedigi motivasyonu ve zaman yonetimi, yOnlendirmesi,
esirgemedigi yardimi i¢in ve zamanini bana tiim titizligiyle ayirdig1 i¢in Yrd.Dog¢.Dr.Banu
Diri’ye tesekkiir ederim.

Destegini pratik c¢oziimlere doniistiirerek yol almamdaki yardimlart i¢cin Ars.Gor.M.Fatih
Amasyali’ya tesekkiir ederim.

Bu uzun ¢alisma boyunca bana kars1 hep anlayisl ve sevgi dolu olan aileme ve arkadaslarima
da sonsuz tesekkiir ederim.
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OZET

Internet’in yayginlasmasiyla elektronik ortamdaki dokiiman sayis1 oldukga artmustir. Gittikge
artan bu bilgiye daha kolay ve hizli erismek amaciyla metin smiflandirma O6nem
kazanmaktadir. Son yillarda, metin siniflandirma alaninda yapilan ¢alismalarin bir kismi,
yazar tanima ad1 verilen ve anonim bir metnin yazarmi veya yazari siipheli olan bir metnin
yazarini belirlemeyi amaglayan ¢aligmalar1 kapsamaktadir.

Bu c¢alismada, Tiirk¢e dokiimanlarin yazarlarmin belirlenmesinde farkli 6zelliklerin ve
smiflandiricilarin performansa etkileri arastirilmistir. Dokiimanlarin istatistiksel, dilbilgisel,
kelime zenginligine dayali 6zellik vektorleri ¢ikarilmistir. Ayrica Tiirkge dokiimanlar igin ilk
defa, islevsel kelimelerin frekanslar1 ¢gikarilarak ayri bir 6zellik vektorii daha olusturulmustur.
Sonraki agsamada segilen bazi vektorler birlestirilerek yeni 6zellik vektorleri olusturulmustur.
Sistemin 6grenmesine etkisi olmayan veya ayirt edici 6zelligi fazla bulunmayan 6zellikleri
elemek amaciyla, Ozelllik azaltma metodu uygulanarak yeni vektorler elde edilmistir.
Sonugta, 14 farkl 6zellik vektorii olusturulmus ve bunlar ile denemeler yapilmistir.

Kullanilan kiilliyat, saglik, glindem, ekonomi gibi farkli konularda yazan 18 yazara ait, 35
adet dokiiman alinarak 630 metinden olusmaktadir. Farkli dokiiman gruplarnin, farkli
konularda yazilan metinlerin ve yazar sayisinin basariya olan etkisini gozlemlemek amaciyla
3 farkhh kiilliyat grubu olusturulmustur. Tim deneylerde 10-kat c¢apraz gegerlilik
uygulanmistir.

Yazar belirlemede hangi 6zellik veya 6zellik birlesimlerinin daha basarili oldugunu analiz
etmek amaciyla alt1 farkli siniflandirma metodu kullanilarak performanslari karsilagtirilmigtir.
Bu metodlar Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman, K-Enyakin Komsuluk,
Cok Katmanli Algilayict ve Oz Diizenleyici Ozellik Haritast’ dir. Siniflandirict birlestirme
isleminin performansini gézlemlemek amaciyla, Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi ve
Rastgele Orman yontemleri birlestirilmistir.

Yapilan denemelere gore, en bagarili sonuglar, yazar sayisinin az oldugu ve farkli konulardaki
yazilardan olusan kiilliyattan elde edilmistir. Tiim Ozelliklerin birlestirilmesinden olusan
ozellik vektort, digerlerine gore daha iyi performans gostermis ve en yiiksek basar1 oranini
Cok Katmanli Algilayict yontemi vermistir. Birlestirilmis simiflandiricilar ile bireysel
siniflandiricilara gore daha diisiik basar1 sonuglar1 alinmistir.

Anahtar Kkelimeler: Yazar tanima, metin siiflandirma, 6zellik se¢me, smiflandirici
birlestirme, Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman, K-Enyakin Komsuluk,
Cok Katmanl Algilayici ve Oz Diizenleyici Ozellik Haritas:.
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ABSTRACT

There are numerous text documents available in electronic form. With the rapid growth of
online information, text categorization has become one of the best automated techniques for
handling, organizing text data. During the last decades, many classification tasks that are
called author attribution were studied for identifying the author of an anonymous text, or text
whose authorship is in doubt.

In this study the effect of different features and classifiers on performance of author
attribution of Turkish texts are explored. Different vectors of statistical, grammatical, richness
features are generated. Also a set of function words were applied on Turkish documents for
the first time. All feature sets are combined and new vectors are obtained. In order to escape
from features that are not relevant and beneficial for learning, feature selection method is
applied over features and new vectors are formed from these reduced features. In the end we
obtained 14 different feature vectors.

Corpus used in this work is formed from singly-authored 630 documents obtained from 35
texts per 18 different authors that are writing on different subjects like medical, popular
interest and economics. To determine the capability of identifying authorship for
heterogeneous documents, and different dataset sizes, this corpus is divided into 3 parts:
Dataset I, Dataset 11, Dataset I1I. Experiments are run 10-fold cross-validation on all datasets.

To analyse which features or feature combinations are successful for identifying the author of
a document, comparative performance of six different classification methods are used. These
methods are Naive Bayes, Support Vector Machine, Random Forest, Multilayer Perceptron,
k-Nearest Neighbour and Self-organizing Feature Vector. We combined Random Forest,
Naive Bayes and Support Vector Machine in order to analyse success ratio in proportion to
single classifiers.

According to experimental results, most successful results are obtained from corpus of which
author count is less and documents are written on different topics. Feature vector which is
combined from all features gives better performance than others. Highest score is obtained
from Multilayer Perceptron method. Combined classifiers gave poor results in proportion to
single classifiers.

Keywords: Authorship attribution, text classification, feature selection, combining classifier,
Naive Bayes, Support Vector Machine, Random Forest, Multilayer Perceptron, K-Nearest
Neighbour, Self-Organizing Feature Vector.
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1. GIRiS

Web’in yayginlagmasi, bilgisayarlarin gelismesi ile elektronik metinlerin sayis1 her gegen giin
artmaktadir. Bu elektronik verilere daha hizli, kolay ve dogru bir sekilde erisebilmek icin

dokimanlarin otomatik olarak siniflandirilmas: 6nem kazanmaktadir.

Yapay Zeka teknolojisi giin gectikce daha fazla hayatimiza girmekte ve daha ileri iiriinlerle
gelismeye devam etmektedir. Bu teknolojilerden yapay sinir aglari, bilgisayarlara insanin
ozelliklerini kazandirmada ve bilgisayarin 6grenmesini saglamaktadir. Yapay Zeka’nin bir
kolu olan Dogal Dil isleme “ana islevi dogal bir dili ¢dziimleme, yorumlama, anlama ve
iiretme olan bilgisayar sistemlerinin tasarimini ve gergeklestirilmesini konu alan bilim ve

miuhendislik dali” olarak tanimlanmaktadir.

Makine Ogrenmesi (Machine Learning) zaman icinde davramslarin iyilestirilmesi olarak
tanimlanmaktadir. Cok sayidaki 6rnegin yorumlanmasi biiyiik boyutta insan emegi ve zaman
gerektirir. Bu yorumlama maliyeti, Makine Ogrenmesi tekniklerini ger¢ek hayattaki Dogal

Dil Isleme uygulamalarina uyarlamadaki biiyiik engellerden biridir.

Dokiiman smiflandirma islemi, dokiimanlarm O6nceden tamimlanmis kategorilerle
etiketlendirilmesidir. Dogal Dil Islemede dokiiman siniflandirmanin, e-posta filtreleme, yazar

tanima, web igerigi organizasyonu gibi bir¢ok uygulama alan1 vardir.

Bir dokiimani nitelendirmedeki iki ana faktor, dokiimanin igerigi ve stilidir. Stilistik 6zellikler
lizerine literatiirde yapilan ¢alismalar, dokiimanin igerigi iizerine yapilan c¢aligsmalarla
kiyaslandiginda olduk¢a smirli sayida kalmaktadir. Bunun sebebi, stilin tam olarak
tanimlanamamasi ve Dogal Dil Isleme sistemlerine uyarlamanin zor olmasidir. Stile dayali
islemlerde istatistiksel metodlarin kullanimi gercek¢i bir yaklagim olarak kanitlanmistir

(Stamatatos, 2000).

Stil 6zelliklerine dayali siniflandirma iki sekildedir:

e Dokiimann tiirii (genre detection): Dokiimanin tiiriinii belirlemeyle ilgilidir
e Yazar tanima (author attribution): Dokiimanin yazarini belirlemeyle ilgilidir

Stil 6zelliklerine dayali dokiiman siniflandirma igleminin iki ana agsamasi1 vardir:

e Stil 6zelliklerinin ¢ikarilmasi ve hesaplanmasi
e Smiflandirma

Yazar tanima, anonim veya yazarinin kim oldugundan tam olarak emin olunamayan edebi

dokiimanlarin yazarlarmin belirlenmesidir (Stamatatos, 2000). Ayni dokiiman iizerinde,



yazarlik iddia eden iki kisiden hangisinin dokiimanin gergek yazari oldugunun tespitinde veya
bir dokiimanmi yazdigimi kabul etmeyen kisinin tespitinde, yazar tanima uygulamalarindan
faydalanilir. Herhangi birinin ¢alismasimi gizlice alip, kendi ismi altinda yayimnlamak zor
degildir. Bu gibi durumlarda, yazar tanima metodlar1 dokiimanin ger¢ek sahibini bulmakta
onemli bir rol oynamaktadir. Yazar belirleme alanindaki ¢alismalar bizim, dilleri ve insan

zekasinin nasil ¢alistigini anlamamizi saglar (Gerritsen, 2003).

Ogrenme sistemlerinde degisik Ogrenme stratejileri kullanlmaktadir. Bunlar egiticili ve

egiticisiz olmak {izere ikiye ayrilir.

Egiticili 6grenmede sistem, olay1 bir egitici yardimiyla Ogrenir. Bu yontemde siniflarin
onceden bilinmesi ve bu simiflara ait belgelerden olusan bir egitim kiimesi gerekmektedir.
Egitici sistemde hem Ornek icin girdi, hem de o girdi sonucunda olugmasi1 beklenen c¢ikti

verilir. Sistemin yapmas1 gereken girdileri, egiticinin belirledigi ¢iktilara haritalamaktir.

Egiticisiz 0grenmede ise, smiflarin Onceden bilinmesine ve herhangi bir asamada insan
yardimina ihtiyag¢ yoktur. Sisteme sadece girdi degerleri gonderilir ve sistemin kendi kendine
Ogrenmesi  beklenir.  Sistemin  ¢alistirtlip  sonlandirilmasindan  sonra  ¢iktilarin

yorumlanmasinin kullanici tarafindan yapilmasi gerekmektedir.

Bu calismada yazar tanima igin egiticili ve egiticisiz temel yontemler kullanilmaktadir.
Egiticili yontemlerden Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine), Naive Bayes, K-
Enyakin Komsuluk (K-Nearest Neigbour — K-NN), Cok Katmanli Algilayici (Multilayer
Perceptron) ve Rastgele Orman (Random Forest); egiticisiz yontemlerden de Oz Diizenleyici
Ozellik Haritas1 (Self Organizing Feature Map - SOFM) se¢ilmistir. Oncelikle yazara ait
ozellikler c¢ikartilarak farkli 6zellik vektorleri elde edilmis, ayrica bu 6zellik vektorleri
birlestirilerek yeni vektorler elde edilerek smiflandirma basarilar1 gézlemlenmistir. Daha
sonra elde edilen oOzellik vektorleri kullanilarak oOzellik azaltici fonksiyonlar yardimiyla
Ozellik sayisi indirgenmis vektorler olusturulmus ve tiim vektorlerin bagar1 performanslar
birbirleri ile karsilastirnlmistir. Caligmanin sonucunda seg¢ilmis bazi smiflandiricilar

birlestirilerek melez bir sistem olusturulmus ve basar1 performanslar1 6l¢lilmiistiir.

Tezin ikinci bolimde, yazar tamima alaninda daha Once yapilmis olan c¢aligmalara yer
verilmistir. Uglincii boliimde metinlerden elde edilen &zellik vektdrlerinin gikarilmasi
anlatilmig, dordiincii boliimde de bu ¢alismada kullanilmig olan siniflandirma yoéntemlerinden
ve bunlarin birlestirilmesinden bahsedilmistir. Besinci boliimde ise deneysel sonuglara,

kiilliyata ve yorumlara yer verilmistir.



2. YAZAR TANIMA ALANINDA YAPILMIS ONCEKIi CALISMALAR
Yazar tanima alaninda yapilan ¢alismalarin sayis1 son yillarda hizla artmaktadir.

Stamatatos ve arkadaglar1 (Stamatatos, 1999), sozdizimsel stil 6zelliklerinin ¢esitli
kombinasyonlarim1 kullanarak dokiimanlarin yazarlarin1 belirleme {izerine bir calisma
yapmuislardir. Bu soézdizimsel stil 6zellikleri, yaymin yapildigi 1999 tarihinde yazar tanima
icin en ayirdedici 6zellikler olarak ileri siiriilmiistiir. Yapilan ¢aligmada Yunanca metinler
incelenip bunlardan tamlama ve kelime ayristiricilar elde edilmistir. Ciimle sayisi, kelime
sayisi, noktalama isaretlerinin sayisi, isim tamlamasi sayisi, isim tamlamasindaki kelime
sayis1 gibi Ozellikler ¢ikarilarak kullanilmigtir. S6zdizim ayristirmanin yani sira dokiimanin
ayristirllmayan kismmin miktar1 da goz oniine alinarak yazarin sézdizimsel karmasikligia
bakilmistir. Tiim bu o6zellikler kullanilarak 22 o6zellige sahip bir 06zellik vektori
olusturulmustur. Siniflandirmada Dogrusal Coklu Regresyon metodu kullanilmigtir. Bu
metod, her yazar i¢in, bir dokiimanin o yazar tarafindan yazilma olasiligini iireten bir model
olusturmasi nedeniyle Markov modeline benzemektedir. Kiilliyat, bir Yunan gazetesinden
alman 10 farkli yazarin makalelerinden olusmustur. Her yazarin 20 adet yazis1 alinmis,
bunlarin 10 tanesi egitim seti, 10 tanesi de test seti olarak kullanilmistir. Deneylerde % 69°luk
dogru smiflandirma basarisi elde edilmistir. Bu ¢alismada, yazar tanima ve yazar dogrulama
problemleri birbirinden ayrilarak incelenmistir. Yazar dogrulamanin amaci, birisi tarafindan
yazar1 oldugu iddia edilen bir metnin o kisiye ait olup olmadiginin giivenilirlik seviyesinin
bulunmasidir. Yazar tanimanin amaci ise, bir dokiimanin Onceden belirlenmis yazar

siniflarindan hangisine ait olundugunun belirlenmesidir.

Peng ve arkadaslari, (Peng, 2003) gecen en sik kullanilan / adet n-gram’lar ¢ikarip, her yazari
n-gram’lardan olusan bir vektdrle modelleyerek yazar tanimayi incelemislerdir. / ve n’nin
cesitli degerleri test edilmistir. Yazari belli olan her dokiiman icin Ozellik vektori
olusturulduktan sonra siniflandirma islemi “en yakin komsuluk” algoritmasiyla
gergeklestirilmistir. 19. ve 20. yiizyila ait sekiz kurgu bilim yazarinin dokiimanlarindan
olusturulan bir kiilliyat tizerinde, farkli / ve n degerleri denenerek, en sik gegen 20 unigram
(n=1) kullanilarak, % 100 dogruluk orani elde edilmistir. Aynt metodlar ile 20 Yunanl
yazarin dokiimanlar1 kullanilarak yapilan yazar tanimada % 85’lik basar1 elde edilmis iken,
Cince bir kiilliyat iizerinde bu basar1 % 89’a ulasmistir. Bu caligmada, farkli diller iizerinde

yazar tamima yapilarak savunulan metodun dilden bagimsiz oldugu vurgulanmistir.

Khmelev ve Tweedie (Khmelev ve Tweedie, 2001), Markov zincirlerini kullanarak bir metod



gelistirip yazar tanimay1 incelemislerdir. Metod, belirlenmis bir dokiimanin belirli bir yazar
tarafindan yazilma olasiligin1 elde etmek amaciyla Markov modelini kullanir. Markov
modelinde en yiiksek olasilik degerini veren yazar, kazanan yazar olup, o metni onun yazdigi
kabul edilir. Karakter bi-gram’lar (n=2) kullanilarak, her yazar i¢in Markov model elde edilir.
27x27’lik bir matriste her 1-gram’in varligi1 sayilarak her dokiiman icin modeller
olusturulmustur. Bu matriste her satir, o satirin toplamina boéliinerek bir olasilik elde edilir.
Calismada dokiimanlar 6n iglemlerden gecirilerek, noktalama isaretleri, gereksiz bosluklar ve
biiylik harfle baglayan kelimeler alinmamistir. Kullanilan kiilliyat Gutenberg projesinden 45
yazarm 387 dokiimanindan, Federalist yayinlarindan ve bir¢ok yazari olan “Outside the Cave
of the Shadows” yaymindan olusmustur. Gutenberg projesindeki yazarlarin
siniflandirilmasinda Markov modelleri, dokiimanlarin % 74,4’linii dogru siniflandirmstir.
“Outside the Cave of the Shadows” kiilliyat1 alt1 parca seklinde egitilmistir. Kaynag: belli
olan pargalarda % 100 basar1 elde edilmis, Federalist yaymlarinin siniflandirilmasinda ise %

91°¢ lik bagar1 alinmustur.

Fung, (Fung, 2003) Federalist yaymlarmin yazarlik 6zelliklendirilmesi i¢in Destek Vektor
Makinesi siniflandiricisimt kullanilmistir. Calismada Federalist yayinlar “as”, “of” ve “on”
kelimelerinin ii¢ boyutlu uzayinda bir diizlemle ayrilmiglardir. Bir takim fonksiyonel
kelimeler kullanilarak Destek Vektor Makinesi uygulanmig ve yaymlar birbirinden

ayrilmistir.

Diri ve Amasyali, (Diri ve Amasyali, 2003) Tiirk¢e dokiimanlarin yazarlarinin belirlenmesi
icin melez bir siniflandirici kullanmiglardir. Siniflandiricilardan biri dokiimanin igerigini,
digeri ise belirlenen 22 farkli stil 6zelligini kullanmaktadir. Dokiimani igerigine bagh
smiflandirmada Naive Bayes, stil 6zelliklerine gore siniflandirma da ise kendi gelistirdikleri
Automatic Author Detection for Turkish Text (AADTT) metodunu kullanmislardir. Kiilliyat,
www.hurriyet.com.tr’den indirilen 18 yazara ait politika, giincel ve saglik konulu
dokiimanlardan olusup, denemeler iki farkli veri seti iizerinde yapilmistir. Grup 1, 18 farkh
yazarin 20 yazisi alinarak 360 dokiimandan olusup, 20 yazinin 15 tanesi egitim, 5 tanesi de
test icin kullanilmistir. Grup II’de 18 farkli yazarin 35’ser yazist alinarak 630 dokiiman elde
edilmig, bunlardan 35 yazinin 28 tanesi egitim, 7 tanesi de test i¢in kullanilmistir. Elde
ettikleri sonuclara gore stile dayali 6zelliklerin daha basarili oldugunu vurgulamiglardir. Naive
Bayes ve stile dayali ozellikleri kullanan yontem birlestirildiginde tanmima basarisi
yiikselmistir. Grup I iizerinde Naive Bayes’in basaris1 % 43 iken, AADTT’ nin basarist % 84’
tir. Grup II i¢in Naive Bayes’in basaris1 % 53 iken, AADTT nin basaris1 ise % 70’tir. Her iki



yontem birlestirildiginde Grup I icin % 89, Grup II icin % 82°lik basar1 orani elde
edilmektedir. Caligmalarinda stile dayali 6zelliklerin, ortak kelimelerin dokiimanlarda gegme

sikligiyla bir arada kullanildiginda, tanima basarisini arttirdigini séylemektedirler.

Koppel ve Schler (Koppel ve Schler, 2003), kiilliyatlarin1 bir e-posta tartisma grubundaki
yazigmalardan olusturarak cesitli 6zellik vektorlerini ve bunlarin birlesimini kullanarak yazar
ozelliklendirme c¢alismas1 yapmistir. Yaptiklar1 calisma, De Vel (De Vel, 2001) tarafindan
yapilan e-posta metinleri iizerindeki yazar tanima c¢alismasina paralellik gostermektedir.
Ancak Koppel ve Schler bu caligmadan farkli, bir e-posta dokiimanindaki yapisal 6zellikleri
(attachment, HTML tag) kullanmamuglar, diger 6zelliklere ek olarak kullanim ve imladan
kaynaklanan farkli sistematik hatalar1 da incelemislerdir. Kiilliyatlari, 11 yazar tarafindan
yazilan 480 e-postadan olusmaktadir. E-postalarin herbiri yaklagik 200 kelimeden
olusmaktadir. Bu dokiimanlar igleyerek ii¢ farkli 6zellik siifina gore degerler bulmuslardir.
Birinci sinif, 480 tane fonksiyonel kelimenin metinlerdeki kullanim sikligin1 gostermektedir.
Ikinci simifta, ikili kelime gruplarinin kullanim sikhigina bakilmis ve metinde en az 3 kere
gecen gruplar birer dzellik olarak kullamlmustir. Ugiincii sinifta ise metinde gecen hatalara
bakilmistir. Bu hatalar kelime tekrar, harf eksikligi, harf tekrari, fazladan harf yazilmasi,
zaman kipinin yanhshgir vb. dir. Tim denemeler 10-kat ¢apraz saglama (k-fold cross
validation) kullanilarak Destek Vektor Makinesi ve Karar Agaglari yontemleriyle test
edilmistir. En yliksek basar1 Karar Agaclar icin % 72, Destek Vektdr Makinesi ile de % 60

olarak elde edilmistir.

De Vel, (De Vel, 2001) yazar tanima ¢aligmasini farkli konulardaki e-posta metinleri tizerinde
yapmis ve Destek Vektor Makinesi kullanarak bu metinleri siiflandirmigtir.  E-posta
dokiimanlari tizerinde yazar tanima ¢aligmalarinin yapilmasi, yayinlar tizerinde veya bagka tiir
kaynaklardan olusturulmug Kiilliyatlar lizerinde yazar tanima calismasi yapmaktan daha
farklidir. Oncelikle, e-posta metinlerinin boyutlar1 kisadir ve bilinen dil tabanli &lgiim
yontemleri bunlar i¢in uygun degildir. ikinci olarak, bir e-posta dokiimanini formiile etmedeki
kompozisyon stili genelde, ayni yazar tarafindan yazilan normal metin dokiimanlarindan
farklidir. Calismada, normal metin dokiimanlarindan ¢ikarilan yazar profilinin, e-posta
dokiimanlarindan ¢ikarilan yazar profilinden farkli olabildigi iizerinde durulmustur.
Kullanilan kiilliyat 3 farkli haber grubundan ve ana dili Ingilizce olan 4 erkek yazardan
alman, 1259 dokiimandan olusturulmus ve konusu olmayan e-posta metinleri ¢ikarilmistir.
Dokiimanlarin govde kismi, 6n islemlerden gecirilerek yanitlama metinleri ve imzalar elde

edilmigtir. 170 tane stil 6zelligi ve 21 tane yapisal 6zellik olusturulmustur. Bunlar kisa



kelimelerin sayis1 (“all”, “at”, "his”, vs.), ortalama ciimle uzunlugu, kelime zenginligi,
ortalama kelime uzunlugu, islevsel kelimelerin sayisi, fonksiyonel kelime frekans dagilimi,
kelimelerdeki karakterlerin sayisi, noktalama isaretleri olarak alinmistir. Bu c¢aligmalarin
sonucunda en yiiksek % 100, en diisiikk %17,2 basar1 elde edilmistir. Deneylerde kullanilan
yazar sayist olduk¢a azdir, ancak birgok yazardan farkli konularda ¢ok sayida e-posta

toplamanin kolay olmadig1 belirtilmistir.

Cizelge 2.1°de yazar tanima alaninda son yillarda yapilmis olan ¢aligmalarin karsilastirilmasi
verilmistir. Bu tabloda kimler, hangi yontemleri kullanarak ka¢ sinif icerisinden dokiimanin
yazarin1 tanidiklarini, hangi dogal dilde calistiklarini, egitim ve test setlerindeki dokiiman

sayilar1 gosterilmistir.

Cizelge 2.1 Yazar tanima alaninda yapilan caligmalarin kargilagtirmasi

Referans Yontem(ozellik) Yazar | Egitim seti Test seti Kiilliyat | Basar1
Say1s1 dili orani
yazar basina metin sayisi
Stamatatos T 0
vd., 1999 22 stil ozelligi 10 10 10 Yunanca 69%
22 stil 6zelligi
72%
Disk. Analiz
Yunanca
22 stil ozelligi Veri Seti A
66%
Stamatatos Coklu Regresyon
vd., 2000 10 10 10
” 22 stil dzelligi
70%
Disk. Analiz Yunanca
22 stil ozelligi Veri Seti B
69%
Coklu Regresyon
En sik gecen 50
Stamatatos kelime 10 20 10 74%
vd.., 2001 Yunanca
22 stil dzelligi 81%
De Vel, | Yapisal ve dilsel ) . o
2001 szellik 4 Ingilizee | % 100
Khmelev, Markov Model Gutenberg
Tweedie . 45 Projesi, % 74,4
2001 Karakter bigram - ingilizce




Federalist % 91
5 yayinlari
Ingilizce
“Outside % 100
the Cave of
Shadow”
2 ) yayini,
Ingilizce
Koppel  ve Sozctiksel  6zellik, 10-kat Capraz Gegerlilik _
Schler, 2003 | kelime  gruplart, | 11 ingilizce | % 100
’ hatalar
Naive Bayes, tiim o
kelimeler 43%
Tirkce
AADTT Grup 1
18 15 5 R49%
11 stil dzelligi
Diri ve | NB+AADTT 89%
Amasyali .
’ Naive Bayes,
2003 530,
tiim kelimeler
Tirkce
AADTT 18 28 7
Grup 2 70%
22 stil 6zelligi
NB+AADTT 82%
6-gram model Ingilizce 100%
ggg% vd, 5-gram model 8 - - Cince 89%
3-gram model Yunanca % 97
2 roman 20 roman
Lanerens | Dilsel zellik 8 Hollandaca | 99,4%

9-kat Capraz Gegerlilik




3. YAZARLIK OZELLIKLERIi

Her yazarin kendisine 6zgli bir yazim iislubu vardir. Yazarlarin kendilerine 6zgii olan bu
tarzina yazarlik 6zelligi (authorship attribution) denir. Yazarlara ait dokiimanlarin 6grenme
teknikleri kullanilarak siniflandirilmasi i¢in, bu dokiimanlardan belirli 6zelliklerin elde
edilerek, 6zel bir sekilde gosterilmesi gerekmektedir. Dokiimanlarin birer 6zellik vektorii
seklinde gosterimi en ¢ok kullanilan metodlardan biridir (Salton, 1975). Her dokiiman, boyutu
d olan bir vektor ile ifade edilir. d boyutu, dokiimanin d adet farklh 6zellige sahip oldugunu

gosterir. Bu calismada dokiimanlar i¢in dort farkl 6zellik vektorii olusturulmustur.

3.1 Ozellik Vektorleri

Bu calismada daha 6nceki yazar tanima calismalarinda ayr birer 6zellik olarak kullanilan
ozellikler bir araya getirilerek dort farkli 6zellik vektorii olusturulmustur. Bu dort farkh
ozellik vektorii istatistiksel, dilbilgisi, kelime zenginligi ve sdzciiksel 06zelliklerden

olusmaktadir.

3.1.1 Iistatistiksel Ozellikler

[1k iisluba dayali calismalar bir dokiimandaki 6zellikleri sayma fikri seklinde ortaya ¢ikmustir.
Bu fikir, kelime uzunluklarini ve ciimle uzunluklarim1 sayma seklinde hayata gecirilmistir
(Diederich, 2000). Daha sonra kelime sayisi, ciimle sayisi, bir kelimedeki harf sayisi,
noktalama isaretleri sayisi gibi Ozellikler de istatistiksel Ozellikler olarak yazar tanima
calismalarinda oldukca sik yer almaya baslamistir. Graham ve arkadaglar1 (Graham vd., 2004)
karakter ve hece cinsinden ortalama kelime uzunlugunu ve her kelime uzunlugunun frekansini
hesaplamigtir. Kelih ve arkadaglar1 (Kelih vd., 2005) yazar siniflandirmada kelime
uzunlugunun etkisini incelemiglerdir. De Vel ve arkadaslar1 (De Vel vd., 2001) e-posta
metinleri lizerinde yaptiklar1 calismada ortalama climle uzunlugu, bos satirlarin tiim satirlara
orani, ortalama kelime uzunlugu, noktalama isaretleri sayis1 gibi istatistiksel ozellikleri
kullanmiglardir. Diri ve Amasyali (Diri ve Amasyali, 2003), kelime sayisi, ciimle sayisi,
ortalama climle uzunlugu, bir kelimedeki karakter sayisi, noktalama isaretleri sayisi, kelime

basina hece sayisi vb. gibi 22 tane ayirt edici 6zellik belirlemis ve kullanmiglardir.

Bu calismada 10 farkli istatistiksel 6zellik kullanilmistir. Bunlar:

e Dokiimanin uzunlugu (dokiimandaki toplam kelime sayisi)
e Ortalama climle uzunlugu (bir cimledeki kelime say1si)

e (Ciimle sayis1



e Tiim dokiimandaki nokta say1s1

e Tiim dokiimandaki {i¢ nokta sayisi

e Tiim dokiimandaki virgiil sayis1

e Tiim dokiimandaki noktal virgiil sayis1
e Tiim dokiimandaki iki nokta say1s1

e Tiim dokiimandaki {inlem sayis1

e Tiim dokiimandaki soru isareti sayisi

Calismada bu 6zellikler kullanilarak olusturulan vektorden Vist olarak bahsedilecektir.

3.1.2 Kelime Zenginligine Dayah Ozellikler

Bir yazarin kelime dagarciginin zenginligini bulmak amaciyla farkl istatistiksel 6zellikler
kullanilmistir. Bu ozellikler bir yazarin yaraticih§imi gostermektedir. Yazar tanima
calismalarindaki makalelerin bir ¢cogu kelimelere ve onlarin kullanim sikligma dayanir
(Burrows 1992, Holmes 1994, Forsyth 1995). Bu durum, az sayida dokiimanin kelime

frekanslarmin istatiksel analizini yapmanin 6n islemesiyle gerceklestirilir.

Bu ¢alismada yazarin kelime zenginligini 6lgmek amaciyla:

1. Farkli kelime sayisinin toplam kelime sayisina orani (type/token ratio)
2. Dokiimanda yalnizca bir kere gegen kelimelerin sayisi (hapax legomena)

3. Dokiimanda sadece iki defa gecen kelimelerin sayisi (hapax dislegomena)

¢ikarilmis ve bu 6zellikler kullanilarak olusturulan vektore Vzen denilecektir.

Birinci 6zellik V/N olarak gosterilmektedir. V' dokiimandaki farkli sozciik sayisy, N
dokiimandaki toplam sozciik sayisidir. Tiim bu 6zellikler, kelime dagarcig1 agisindan yazarin
daha once kullanmadigi bir yazim seklini iiretebilme olasigim1 hesaplar. En fazla siklikla
kullanilan kelimelerin dokiimanlarda ge¢gmesi muhtemel olarak beklendiginden, nadiren

kullanilan kelimelerin bir yazari ayirdetmek i¢in daha 6nemli bir bilgi oldugu diistiniiliir.

De Vel ve arkadaslar1 (Del Vel vd., 2001, 2002) e-posta metinlerinin yazarlarini bulmak i¢in
yaptiklar1 ¢aligmalarinda; Graham ve arkadaslar1 (Graham vd., 2003) stilistik 6zeliklerden
faydalanarak dokiimanlar1 smiflandirma ¢aligmalarinda; Stamatatos ve arkadaglar
(Stamatatos vd., 2000) dokiiman siniflandirmay1 hem tiir hem de dokiimanin yazar1 agisindan
incelediklerinde; Koppel ve Schler (Koppel ve Schler, 2004), dokiimanin yazarin1 dogrulama

i¢in yaptiklar1 ¢aligmalarinda bu ii¢ 6zelligi de kullanmiglardir.
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3.1.3 Dilbilgisi Ozellikleri

Bir metindeki isim, sifat, fiil, zarf, zamir, baglag, linlem, orta¢ sayilar1 da ayirt edici
ozelliklerdir. Diri ve Amasyali’nin (Diri ve Amasyali, 2003), Tiirk¢ce dokiimanlar iizerinde
inceledikleri yazar tanimada olusturduklar1 22 6zelligin 8 tanesi bu kelime tiplerinin sayisinin

climle sayisma oranindan olusmaktadir.

Bu c¢alismada dilbilgisi 6zellikleri Vdilt ve Vdilc 6zellik vektorleri altinda incelenmigtir. Vdilt
ad1 verilen bu vektor, dokiimanda gegen toplam kelime tiirii sayilarini tutmaktadir. Yani ilgili
dokiimanda kag tane sifat, isim, vb. olduguyla ilgilenir. Vdilc ise, ciimle bagina diisen kelime
tipi oranmi tutar. Her tip icin, tipin dokiimandaki toplam sayisinin dokiimandaki toplam

climle sayisia orani olarak alinir.

Bu ozellikler c¢ikarilirken Tiirk Dil Kurumu’nun [9] 35000 kelimelik sozliigiinden
yararlanilarak olugturulan Tiirk¢e Kelime Veritaban1 (TKV) kullamilmigtir. Tiirk¢cede bir
kelimenin tipi isim, sifat, fiil, zarf, zamir, baglag, linlem, ortag tiplerinden biridir. Bununla
birlikte, Tiirkcede ayni kelimenin birden fazla tipi de olabilir, yani ayn1 kelime hem sifat hem
de isim olarak kullamlabilinir. Ornegin, “Melike’ ye yesil elbise cok yakismis.” ciimlesindeki
“yesil” sifattir. “Melike yesili sever. ” ciimlesinde ise “yesil” isim olarak kullanilmistir.
TKV’nda bir kelime i¢in en az bir, en fazla ii¢ farkli kelime tipi tutulmustur. TKV’nda
kelimenin sadece bir tipi varsa o tip secilmektedir. Birden fazla tipe sahip olan bir kelimenin

tipini bulmak i¢in asagidaki kurallar (Diri ve Amasyali, 2003) sirayla uygulanmustir:

1. Bir kelimenin olasi tiplerinden biri sifatsa ve kelime ek almamigsa ve bir sonraki
kelime isim veya zamirse bu kelime sifattir.

2. Bir kelimenin olasi tiplerinden biri sifat ise ve kelime ek almamigsa, kelimenin olasi
tiplerinden sifat ¢ikarilir ve tip sayist azaltilir. Eger tip sayist 1’e diisiiyorsa kelimenin
tipi olarak alinir.

3. Bir kelimenin olas1 tiplerinden biri sifatsa ve kelime ek almamigsa 7. madde uygulanir.

4. Bir kelimenin olas1 tipleri arasinda sifat yoksa, fakat zarf varsa ve bir sonraki kelime
fiilse veya bir sonraki kelime climlenin sonunda ise bu kelime zarf olarak alinir.

5. Bir kelimenin olasi tipleri arasinda sifat yoksa, fakat zarf varsa ve bir sonraki kelime
isimse, kelimenin olas tiplerinden zarf ¢ikarilir ve tip sayisi azaltilir. Eger tip sayisi
1’e diismiigse kelimenin tipi olarak alinir.

6. Bir kelimenin olas1 tipleri arasinda sifat yoksa, fakat zarf varsa ve kelime ciimlenin

sonundaysa bu kelime fiil olarak almnir.

Yukaridaki kurallarla tipi belirlenemeyen kelime i¢in olasi tipler arasinda kelimenin en fazla
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siklikla kullanilan tipi tercih edilir.

3.1.4 islevsel Kelimeler

Islevsel kelimeler (function word), herhangi bir sdzciiksel anlami olmayan veya belirsiz
anlam1 olan, fakat bir ciimledeki kelimeler arasinda dilbilgisel iliskiler kurmaya yarayan
kelimelerdir. Islevsel kelime olarak adlandirilmayan kelimeler icerik kelimeleri (content
word) veya sozciiksel (lexical) kelimeler adini alir. Bunlar isim, fiil, sifat ve ¢cogu zarflardir.
Baz1 zarflar islevsel kelimedir, Ornegin “neden”. Sozliikler, icerik kelimelerini agikca
tamimlar, fakat islevsel kelimelerin genel kullamimlarimi tanimlamazlar. Dilbilgisinde ise
islevsel kelimelerin kullanimi detaylica anlatilir. islevsel kelimeler edat, zamir, yardime: fiil

veya baglac olabilir. Islevsel kelimeler ek almis veya almamis da olabilir.

Yazar tanima c¢alismalarinda, islevsel kelimelerle yapilan ilk ¢alisma Burrows tarafindan
yapilmistir (Burrows, 1987). Baayen ve arkadaslar1 (Baayen, 2002) 42 islevsel kelime ve 8
adet noktalama isaretini kullanarak yazarlann 6zelliklendirmisler ve % 81,5 basar1 elde
etmislerdir. Kullandiklar1 kiilliyat {i¢ farkli konu iizerine yazilan 72 6grenci makalesinden
olugsmaktadir. Ayni kiilliyat: kullanarak Juola ve Baayen (Juola ve Baayen, 2003 ) %87 basar1
elde ederken, kullandiklar1 6zellikler arasinda 164 islevsel kelime yer almaktadir. Binongo
(Binongo, 2003) ele aldig1 bir kitabin yazarmin kim oldugunu incelemek amaciyla, yazar
ozelliklendirmede en ¢ok kullanilan 50 islevsel kelimeyi kullanmistir. Holmes ve arkadaslari
(Holmes, 2001), iki yazarin dokiimanimi birbirinden ayirmak amaciyla 50 islevsel kelime
kullanmistir. Zhao ve Zobel (Zhao ve Zobel, 2005), islevsel kelimelerin yazar tanimada ne
kadar basarili oldugunu analiz etmistir. Argamon ve Levitan (Argamon ve Levitan, 2005),

yazar 0zelliklendirmede islevsel kelimelerin kullanigliligini 6lgmiislerdir.

Tiirkge icin daha once islevsel kelimelerin listesi ¢ikarilmadigindan, bu ¢alisma i¢cin TKV
kullanilarak bir islevsel kelimeler listesi olugturulmustur. TKV’ndan yapilan bir sorgulamayla
tipi edat, zamir, yardime fiil, baglag olan kelimeler ¢ikarilmis ve daha sonra tiim kiilliyat
iizerinde bu kelimelerin kullanim siklig1 hesaplanmistir. Kiilliyatta bir kez bile kullanilmayan
kelimeler c¢ikarilmis ve geriye kiilliyatta yer alan 620 adet islevsel kelime birakilmistir.

Bunlarla adina Visl denilen 6zellik vektori olusturulmustur.

3.2 Ogzellik Birlestirme Yoluyla Olusturulan Vektorler
Ozellik vektorlerini ayr1 ayri analiz etmenin yanisira birlikte de degerlendirmek amaciyla

ozellik vektorlerinin birlestirilmesi yoluna gidilmistir. Elde edilen yeni &zellik vektorleri
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asagidaki gibidir:

Vgt->Vist + Vzen + Vdilt + Visl
Vge—> Vist + Vzen + Vdilc + Visl
Vgist 2> Vist + Vzen + Vdilt

Vgt, dort ana oOzellik vektoriiniin birlestirilmesiyle elde edilmistir. Dilbilgisi 6zellik
vektorlerinden Vdilt, yani dokiiman bazindaki tip sayisi kullanilmig ve 6zellik sayis1 641°e
yikselmistir. Vgc de, Vgt gibi dort farkli 6zellik vektoriiniin birlestirilmesinden meydana
gelmigtir. Tek farki Vdilt yerine climle bazli olan Vdilc kullanilmistir ve o6zellik sayisi
641°dir. Vgist istatistiksel, dilbilgisel ve zenginlige dayali 6zelliklerin birlestirilmesinden

olusturulmustur. Olusturulan bu vektor 21 6zellige sahiptir.

3.3 Ozellik Azaltma Yoluyla Olusturulan Vektorler

Dokiimanlar1 tanimlamak amaciyla ¢ikartilmis olan 6zelliklerin bazilar1 dokiimanlar i¢in ayirt
edici veya gerekli olmayabilir. Bu durum hedef modelin 6grenme kalitesini de diisiirebilir.
Ozelliklerin bir alt kiimesiyle benzer basari sonuglari alinirken, fazla sayida ozellik
kullanmamiz sistemi yavaslatabilir. Yiiksek boyutlu 6zellik setinin bagartya etkisini dlgmek,
gereksiz Ozellikler varsa bunlar elemek ve tanima sistemini buna gore analiz etmek amaciyla
Ozellik azaltma metodu uygulanmistir. Bu boliimde bahsedilen 6zellik azaltici olarak WEKA

[1] paketi icerisinde yer alan CfsSubsetEval fonksiyonu kullanilmisgtir.

Bu c¢aligmada dilbilgisi 6zellikleri Vdilt ve Vdilc o6zellik vektorleri altinda incelenmigtir.
Vdilt, dokiimanda gecen toplam kelime tiirii sayilarin1 tutmakta yani o dokiimanda kag tane
sifat, isim, vb. olduguyla ilgilenmektedir. Vdilc ise climle basma diisen kelime tipi oranini
tutmaktadir. Her tip icin, tipin dokiimandaki toplam sayisinin, dokiimandaki toplam ciimle

sayisina oranidir.

Dilbilgisi 6zelliklerinin metinde gegme sikliklarini tutan Vdilt vektoriindeki 6zellik sayisi,
CfsSubsetEval fonksiyonu kullamlarak azaltilmstir. Ozellik sayis1 azaldiginda siniflandirma

isleminin siireside kisalmistir. Olusan yeni 6zellik vektori Vdilta olarak adlandirilmistir.

Bir diger dilbilgisi 6zelliklerinden olusan Vdilc vektdriine de CfsSubsetEval fonksiyonu
uygulandiginda Vdilca elde edilmistir.

Islevsel 620 kelimeden olusan Visl 6zellik vektorii, CfsSubsetEval fonksiyonu kullanilarak
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ozellikleri azaltildiginda Visla ad1 verilen yeni bir 6zellik vektorii elde edilmistir.

Tiim ozelliklerin birlestirilmesiyle olusturulan Vgt ve Vgc vektorlerine CfsSubsetEval

fonksiyonu uygulandiginda sirasiyla Vgta ve Vgca vektorleri elde edilmistir.

Istatistiksel, dilbilgisel ve zenginlige dayali 6zellik vektdrlerini birlestirerek olusturdugumuz
Vgist 0zellik vektoriinden de, 6zellik azaltici CfsSubsetEval fonksiyonu kullanilarak, Vgista

ozellik vektorii elde edilmistir.

Yeni 6zellik vektorlerinin, farkli dokiiman gruplarina gore elde edilen 6zellik sayilar1 Cizelge

3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1 Ozellik sayilar1 indirgenmis olan yeni &zellik vektorleri

Ozellik | AnaOzellik | Killiyat-1 Ozellik | Kiilliyat-IT Kiilliyat-ITT
Vektorii |  Yektori- Sayisi Ozellik Sayis1 | Ozellik Sayisi
Ozellik Sayis1
Vdilta | Vdilt—8 5 3 7
Vdilca Vdilc - 8 7 4 7
Visla Visl - 620 24 27 43
Vgta Vgt - 641 27 16 31
Vgca Vgc- 641 24 17 40
Vgista Vgist - 21 15 12 12

34 Kiilliyat

Bu calismada, onceki ¢aligmalarla kiyaslama yapabilmek ve giivenirligi arttirmak amaciyla
Diri ve Amasyali (Diri ve Amasyali, 2003) tarafindan olusturulan ve kendi yazar tanima
calismalarinda kullanilan genisletilmis kiilliyat tercih edilmistir. Bu kiilliyat i¢in, giinliik
gazetelerimizden olan Hiirriyet [2], Vatan [3] ve Sabah’tan [4] ekonomi, giincel, saglik ve
magazin gibi konularda yazilar indirilmistir. Mevcut kiilliyat 18 farkli yazarin her birine ait 35
farkli yazisindan olusan 630 adet dokiimandan meydana gelmektedir. Bu yazarlar cizelge

3.2°de verilmektedir.

Yapilan deneysel sonuglari, tek bir kiilliyata bagli kalmadan yorumlayabilmek i¢in, farklh
dokiiman gruplarinin farkli konularda yazilan metinlerin ve yazar sayisinin basariya olan

etkisini gozlemlemek amaciyla 3 farkl kiilliyat grubu olusturulmustur.
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Cizelge 3.2 Kiilliyat igerisinde yer alan yazarlar

Kod Yazar Konu KByte | Kod Yazar Konu | KByte
1 Ayse Arman Popiiler 203 10 Fatih Altayl Gilindem 148
2 Bekir Coskun Gilindem 65,7 11 Gilindiiz Tezmen Saglik 128
3 Ciineyt Ulsever | Giindem 100 12 Hadi Uluengin Diinya 133
4 Dogan Hizlan Popiiler 100 13 Muharrem Sarikaya | Giindem 111
5 Erkan Celebi Popiiler 143 14 Oktay Eksi Gindem | 97,1
6 Emin Colasan Giindem 139 15 Pakize Suda Popiiler 119
7 Ercan Kumcu Ekonomi 115 16 Serdar Turgut Popiiler 132
8 Ertugrul Ozkék | Giindem 130 17 Tufan Tiireng Gilindem 110
9 Erdal Saglam Ekonomi 148 18 Yalg¢in Bayer Gilindem | 235

3.4.1 Kiilliyat-1

Farkli konularda yazan 18 yazarin her birine ait 35 farkli yazisindan, 630 dokiimandan,

olusturulmustur. Bu konular popiiler hayat, giincel, ekonomi, diinya ve saglik iizerinedir. Bu

gruptaki yazarlarin kodu 1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18’dir.

3.4.2 Kiilliyat - II

Sadece giincel konularda yazan 9 yazarin 35 adet yazi alinarak, 315 adet dokiimandan

olusturulmugtur. Bu grupta bulunan yazarlarin kodu 2, 3, 6, 8, 10, 13, 14, 17, 18°dir.

3.4.3 Kiilliyat - 111

Farkli konularda yazan 9 yazarin 35 adet yazist almarak, 315 adet dokiimandan

olusturulmustur. Bu gruptaki yazilar popiiler hayat, giincel, diinya, saglik ve ekonomi

tizerinedir. Yazarlarin koduise 1, 5,7, 8,9, 10, 11, 12, 14° tir.
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4. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Bu calismada, WEKA icerisinde yer alan smiflandirma yontemlerinden besi segilerek
kullanilmigtir. Bunlar Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman, K-Enyakin
Komsuluk ve Cok Katmanli Algilayici olup tiim denemelerde dntanimh (default) parametre
degerleri kullamlmistir. Ayrica, Matlab’in kiitiiphanesindeki Oz Diizenleyici Ozellik Haritas1

fonksiyonu 10’Iu ¢apraz gecerlilik uygun hale getirilerek kullanilmstir.

4.1 Naive Bayes
Naive Bayes siniflandiricisi, dokiiman simiflandirmada basaris1 kanitlanmis, popiiler bir
makine 0grenmesi teknigidir (Domingos ve Pazzani, 1997). Naive Bayes siniflandiricisi, ¢ok

iyi bilinen, pratik, olasiliga dayanan, bir¢cok uygulamada kullanilan bir smiflayicidir.

Chakrabarti ve arkadaslar bir kiilliyattaki metinlerin hiyerarsik olarak organize edilmesi i¢in
Naive Bayes’i kullanmislardir (Chakrabarti vd., 1997). Frietag ve McCallum, dokiimanlardan
bilgi ¢ikarabilmek icin, agin her diiglimiindeki kelime dagilimin1 hesaplamak amaciyla Naive
Bayes benzeri bir model kullanmistir (Frietag ve McCallum, 1999). Dumais ve arkadaslari
dokiiman siniflama islemini otomatize etmek amaciyla Naive Bayes ve diger metin
smiflayicilart  kullanmiglardir (Dumais vd., 1998). Naive Bayes’ in olduk¢a sik
kullanilmasmin bir baska nedeni kolay anlasilabilir bir yontem olmasidir. Bazi alanlarda
Naive Bayes, performans olarak yapay sinir aglar1 ve karar agaci 6grenmelerine karsi tercih
edilebilir. Peng ve arkadaslari, Bayes teoremini kullanarak dokiimanlardan elde ettikleri
karakter bazli n-gram’larla yazar tanima uygulamasi gerceklestirmislerdir (Peng vd., 2002).
Domingos ve Pazzani, Naive Bayes’ in hangi durumlarda smiflandirma i¢in en uygun
oldugunu ve hangi durumlarda olasilik tayinlerinin (assessment) yanlis oldugunu
arastirmiglardir (Domingos ve Pazzani, 1996). Domingos ve Pazzani bu noktay1 netlestirip,

Naive Bayes’in siiflandirma i¢in en uygun oldugu basit durumlar1 géstermislerdir.

Naive Bayes hedefe ulagsmak i¢in en uygun imkanlar1 segmeye yonelik bir model olusturur.
Yeni ornekler lizerindeki siniflandirma, Bayes kurali kullanilarak, 6rnege en ¢ok benzeyen
sif secilerek yapilir. Naive Bayes siniflandiricis1 drneklerin tiim 6zelliklerinin, sinifin
sartlarin1 veren Ozellikler agisindan birbirinden bagimsiz oldugunu kabul eder. Buna “Naive
Bayes Bagimsizlik Varsayimi” denir. Bu varsayim birgok gercek problemde gegersiz olsa da,
Naive Bayes ¢ogu zaman ¢ok iyi siniflandirma performansi gosterir ve bu sebeple diger Bayes
siniflandiricilardan hesaplama zamani olarak ¢ok daha hizli c¢alisir (Friedman, 1997;

Domingos ve Pazzani, 1997). Bagimsizlik varsayimi ve her 6zellik i¢in, parametreler ayri
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olarak 6grenilir ve bu durum genelde 6zellik sayis1 ¢ok oldugunda 6grenmeyi biiyiik Olciide

kolaylagtirir (McCallum vd., 1998)(Kim vd., 2003).

Naive Bayes siniflandiricisi, her x orneginin bir 6zellik vektoriiyle ifade edildigi ve hedef

.....

uygulanir. Hedef fonksiyon icin bir egitim seti hazirlanir. <aj, a,...a,> seklindeki 6zellik
vektoriiyle ifade edilen, yeni bir 6rnek alinir ve egiticiden bu 6rnegin hedef degerini yani ait

oldugu smifi tahmin etmesi istenir.

Yeni gelen Ornegin smifinin  belirlenmesi, Bayes yaklasimina gore, ©ornegi anlatan
<aja,...a,> 0zellik degerlerine gore en uygun hedef degerinin, vyap (maximum a posteriori

hypothesis), atanmasidir.

Vaup =argmax P(v; | a,a,...a,) 4.1
VjEV

Bayes teoremi kullanilarak (4.1)’deki denklem s0yle yazilabilir:

P(ay,a,..a, |v;)P(v;)

vjer P(a,,a,..a,) 4.2)

Vaup = argmax P(a,a,..a, |v;)P(v;)

VJ'EV

Egitim verisine dayanarak (4.1)’deki iki terim hesaplanir. Her P(v;) degeri, egitim verisinde
gecen, her hedef deger v;‘nin frekansi sayilarak kolaylikla hesaplanabilmektedir. Bu terimlerin
sayisinin olas1 Ornekler ¢arpr olasi hedef degerleri sayisina esit olmasi probleme neden
olabilir. Bu nedenle, gercekei hesaplar elde etmek i¢in her 6rnegin, 6rnek uzayinda defalarca

goriilmesi gerekmektedir.

Naive Bayes siniflandiricisi, 6zellik degerlerinin, hedef degerden bagimsiz olmasi kabuliine
dayanir. Bir baska deyisle, (aj,a;...a,) baglammin olasiligi, herbir 6zelligin olasiliklarinin

Uriiniidiir:
P(ay,a,...a, |vj) = H,'P(ai |vj) (4.3)

Bu denklemi (4.2)’de yerine koyarsak Naive Bayes siniflandirma yaklagiminmi elde etmis

oluruz:

vyp = argmax P(v; )H P(a; |v;) 4.4)

v,eV
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v, Naive Bayes smiflandiricisinin ¢iktisini, yani smnifi  gosterir. Bir Naive Bayes
smiflandiricisinda, egitim verisinden hesaplanmasi gereken farkli P(a;|v;) terimlerinin sayisi,

farkl 6zellik degerleri ¢arp1 farkli hedef degerleri sayis1 kadardir.

Kisaca, Naive Bayes Ogrenme metodu, ¢esitli P(v;) ve P(a;|v;) terimlerinin egitim verisi
iizerindeki frekanslarma dayanarak hesaplandigi bir 6grenme asamasidir. Bu hesaplanma
biitiinii, 6grenme hipoteziyle iliskilidir. Bu hipotez, daha sonra (4.4)’teki denklem

uygulanarak her yeni 6rnegin siniflandirilmasi igin kullanilir.

Naive Bayes Ogrenmesi ve diger O0grenme metodlar1 arasindaki ilging bir fark, olasi
hipotezlerin alani lizerinde agik¢a arama yapilmamasidir (bu durumda, olas1 hipotezin alani,
cesitli P(v) ve P(a;lv) terimlerine atanan olasi degerlerin alanidir). Bunun yerine, hipotez
arama yapmadan, basitge egitim Ornekleri arasindaki c¢esitli veri kombinasyonlarinin

frekanslar1 sayilarak olusturulur (Mitchell, 1997).

Naive Bayes, olasilikli bir siniflandiricidir ve verilen bir dokiimani smiflandirmak igin
kelimelerin ve siniflarin olasiliklarini kullanir (Néther, 2005). Bu ¢alismada 6zellikler kelime
frekanslar1 degildir, ve o6zelliklerin devam eden bir dagilimlar1 vardir. Bu nedenle, yapilan
deneylerde Naive Bayes’ in WEKA [1] uygulamasi kullanilmistir. Bu uygulama John ve
Langley’in (John, Langley 1995) caligmalarina dayanmaktadir.

John ve Langley, yaptiklar1 ¢alismada, parametrik olmayan yogunluk hesabi igin, normallik
varsayimindan vazgegerek bunun yerine istatistiksel metodlar kullanmislardir. Bir Naive
Bayes siniflandiricisi igin, ¢esitli dogal ve yapay alanlarda, yogunluk hesabinin iki metodunu
karsilastirarak, deneysel sonuglar elde etmislerdir. Bu metodlardan biri, normalligi varsaymak
ve kosullara bagli her durumu bir Gaussian ile modellemektir. Digeri ise, parametrik olmayan
kernel yogunluk hesabimi kullanmaktir. Bircok dogal ve yapay verilerle yaptiklar1 bu deneyler
sonucunda, hatanin ¢ok biiylik oranda azaldigim1 goézlemlemisler ve Bayes modelleri ile

ogrenmede kernel hesabinin faydali bir ara¢ oldugunu yorumlamislardir.

4.2 Destek Vektor Makinesi — DVM (Support Vector Machine — SVM)

Destek Vektor Makinesi (DVM) yontemi, Vapnik ve arkadaslan tarafindan gelistirilmis etkili
bir 6grenme yontemidir. DVM teorisi Vapnik’in ¢alismasinda genis bir sekilde ele alinmigtir
(Vapnik, 1995). Bu teori, yapisal risk minimizasyonu prensibine dayanir. Joachims
(Joachims, 1998), dokiimanlar1 farkli konulara gore smiflandirmak icin DVM kullanmustir.

Istatistiksel 6zellik olarak dokiimanda en az ii¢ defa gecen kelimeleri kullanmuslar ve 10.000
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ozellik elde etmislerdir.

Platt ve arkadaslar1 (Platt vd., 1998), dokiiman siniflandirmada, dogru ve hizli oldugu i¢in
dogrusal DVM kullandilar. Dogrusal DVM, test edilen siniflandiricilardan hizi kendisine en
yakin olandan dahi 35 kat daha hizlidir. Platt ve arkadaslart DVM simiflandiricisini, Reuter-

21578 toplulugu, e-posta metinleri ve web sayfalarina uyguladilar.

Diederich ve arkadaglar1 (Diederich, 2000), yazar tanima ¢aligmalarinda DVM kullamislardir.
Alman gazetesinden alinan dokiimanlarla gesitli denemeler yapilmis ve % 60-80 oraninda

basari elde etmiglerdir.

DVM, 2 smifa ait elemanlarin olusturdugu egitim kiimelerini, en uygun diizlem ile
birbirlerinden ayirmaya calisan bir yontemdir. En uygun diizlemi belirlerken miimkiin
olabildigince az sayida destek vektorii kullanilir. DVM ile dogrusal smiflandirma yontemi

Sekil 4.1°de gosterildigi gibidir.

-1 ““*.,/Ma_rgin

Sekil 4.1 DVM yontemi ile dogrusal siniflandirma

DVM yaklasimi, yiiksek boyutlu verilerin oldugu durumlarda dahi, giicli bir genelleme
ozelligine sahip, tahmine dayali bir model gelistirebilir. DVM her zaman, bir optimizasyon

¢cozlimii aradigindan fazla sayida 6zelligin analizine olanak taniyabilmektedir [5].

Pozitif ve negatif Ornekleri birbirinden ayiran bir diizlem bulunmaktadir ve bu diizlem
iizerindeki noktalar wx+b=0 esitligini saglamalidir. Burada w, diizleme olan normal ve |b| /
|[w|| diizlemden orijine dik uzakliktir. Diizleme en yakin olan pozitif ve negatif 6rnekler
arasindaki mesafe diizlemin tolerans: olarak adlandirilirsa, DVM toleransin en biiyiik oldugu

diizlemi bulmaya ¢aligmaktadir (Kepenekgi, 2004).

DVM yonteminin, diger siniflandirma ydntemlerinden en temel farki, sadece iki smifi
birbirinden ayirabilmesidir. Bu ayirim yapilirken dikkat edilmesi gereken en kritik nokta, iki
sinifa ait ornekleri birbirinden ayiracak olan diizlemin en uygun konumdan gegirilmesidir.

Diizlemin uygun bir konumdan gecirilememesi durumunda, siniflandirmada yanlig sonuglar
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uretilebilir.

DVM, vyalnizca iki smifi karsilastirmak tiizere gelistirilmis bir yontemdir. Dolayisiyla,
sistemde ikiden fazla smif oldugunda, DVM yontemi ile calisabilmek igin gerekli
diizenlemelerin yapilmasi gerekmektedir. Bu amagla, ikiden fazla sinifin oldugu bir sistemde,
DVM yontemini kullanabilmek icin c¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalar

sunlardir:

4.2.1 Bire Kars1 Hepsi (One-Against Rest)

Adindan da anlasildig1 gibi karsilagtirma sirasinda siniflardan biri (+) kabul edilirken, kalan
diger tim smiflar (-) olarak kabul edilir ve buna gore islem yapilir. Burada, karsilastirma
sirasinda + ve - siniflardaki Ornek sayilart farkli olabilmekte, ayni zamanda daha fazla

kargilagtirma ve islem gerektirdiginden, fazla kullanilan bir yontem degildir.

4.2.2 Bire Kars1 Bir (Pairwise)

Simflar ikili gruplar halinde alimir ve bu ikililer {izerinden karsilastirma yapilarak ilerlenir.
Burada, agac iizerinde, en alttaki diiglimden yukariya dogru ilerlenir, en son adimda, kok
diigiim ile karsilagtirma yapilip sonug bulunur. "Bire Kars1 Hepsi" yontemine kiyasla daha iyi

bir ¢6zlim oldugu sdylenebilir.

4.2.3 Yonlendirilmis Cevrimsiz Cizge (Directed Acyclic Graph)

Temel olarak, "Bire Kars1 Bir" yontemiyle benzerlik géstermektedir. Bu yontemde, test verisi,
agac lizerinde, kok diiglimdeki ikiliden baslanarak karsilastirilir ve agacin en alt seviyesine
kadar iteratif olarak ilerlenir. N seviyeli bir aga¢ i¢in dnce (1,2) smf ikilisi kiyaslanir, bu
ikiliden galip c¢ikacak sinif kazanan ise; bir sonraki asamada (kazanan,3) ikilisi kiyaslanir ve
bu sekilde ilerlenerek, en sonunda (kazanan, N) ikilisi karsilagtirilip, test verisinin hangi sinifa

daha yakin oldugu bulunur (Pal vd., 2004).

Bu calismada WEKA uygulamasi i¢inde yer alan DVM simiflandiricist kullanilmistir. Bu
siniflandiric1  Platt (Platt, 1998) tarafindan bahsedilen ardisik en kiicliik optimizasyon
kullanilarak egitilen Destek Vektor Makinesi’dir.

4.3 K-En Yakin Komsuluk — K-EK (K-Nearest Neighbour- K-NN)
K-Enyakin Komsuluk (K-EK), dokiiman siniflandirmada kullanilan en popiiler yontemlerden

biridir (Manning ve Schutze, 1999). Farkli kiilliyatlar iizerinde yapilan birgok arastirmada K-
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Enyakin Komsuluk algoritmasinin ¢ok iyi performans gosterdigi gézlemlenmistir (Yang ve
Liu, 1999) (Joachism, 1998) (Baoli vd., 2002). Diederich’in (Diederich, 2000) yazar tanima
alaninda yaptig1 calismasinda kullandigi siniflandirma yontemlerinden biri de K-Enyakin
Komguluk’tur. Zhao ve Zobel (Zhao ve Zobel, 2005), islevsel kelimelerin yazarlik
ozelliklendirmede ne kadar basarili oldugunu analiz etmek amaciyla calismalarinda K-
Enyakin Komsuluk metodunu da kullanmislar ve %77 basar1 elde etmislerdir. Wolters ve
Kirsten (Wolters ve Kirsten, 1999), dile bagli 6zellikleri analiz etmek amaciyla K-Enyakin

Komsuluk yontemi ile siniflandirma yapmuslardir.

K-Enyakin Komsuluk yonteminde en yakin k adet 6rnek bulunur ve bu 6rnekler en ¢cok hangi
smiftan iseler, test 6rnegi de o smifa aittir denir. Bu metodda, test Grneginin, egitim
kiimesindeki biitiin 6rneklere olan yakinlig: hesaplanir. Hesaplama islemi igin Oklid bagintis
(4.5) kullanilir. Hesaplanan uzaklik degerleri, kiiclikten biiyiige dogru siralanir. En yakin k

adet 6rnek i¢inde en ¢ok bulunan sinif, test 6rneginin ait oldugu sinifi gdsterir [6].
P ve Q noktalari igin,

P=(p,)ve Q=(q,) ise Oklid bagmtisi $6yledir:

Jp,—q,) =

Bu c¢alismada WEKA uygulamasi i¢inde yer alan K-Enyakin Komsuluk smiflandiricist
kullanilmistir. Bu siiflandirict Aha ve Kibler (Aha ve Kibler, 1991) tarafindan bahsedilen K-

px _Qx (4'5)

Enyakin Komsuluk yontemi esas alinarak gelistirilmistir.

4.4 Cok Katmanh Algilayic1 — CKA (Multiple Layer Perceptron — MLP)

Bir yapay sinir aginin, dgrenmesi istenen olaylarin girdi ve c¢iktilar1 arasindaki iligkiler
dogrusal olmayan iliskiler oldugunda, bu tiir olaylar gelismis bir model olan Cok Katmanl
Algilayic1 (CKA) modeli ile 6grenilebilir. Rumelhart ve arkadaglarmin (Rumelhart vd., 1986)
gelistirdigi bu modele hata yayma modeli veya geriye yayim modeli (backpropogation
network) de denir. Ozellikle smiflandirma, tamima ve genelleme yapmayi gerektriren

problemler i¢in ¢ok énemli bir ¢6ziim aracidir.

CKA aglari ileriye dogru baglantilidir ve ii¢ katmandan olusur. Girdi katmani, dis diinyadan
gelen girdileri alarak ara katmana gonderir. Gelen her bilgi islenmeden bir sonraki katmana
gider. Ara katman, girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir sonraki katmana gonderir.

Bir CKA aginda birden fazla ara katman olabilir. Cikt1 katmani, ara katmandan gelen bilgileri
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isleyerek, aga girdi katmanindan verilen girdilere karsilik agin irettigi ¢iktilar1 belirleyerek

dis diinyaya gonderir.

CKA aglarn, egiticili 6grenme stratejisine gore galisir. Aglara egitim sirasinda hem girdiler
hem de o girdilere karsilik iiretilmesi beklenen ciktilar verilir. Agin gorevi her girdi i¢in o

girdiye karsilik gelen ¢iktiy1 liretmektir. CKA aglariin calismasi soyledir:

e Ag ¢ozmesi istenen olay i¢in daha 6nce gerceklenmis 6rnekler bulunur

e Agin topolojik yapist belirlenir. Kag¢ tane girdi iinitesi, ka¢ ara katman ve kag¢ ¢ikt
eleman1 olmasi gerektigi belirlenir

e Agm Ogrenme katsayisi, isleme giren elemanlarm toplama ve aktivasyon
fonksiyonlari, momentum katsayisi gibi parametreler belirlenir

e Elemanlar birbirine baglayan agirlik degerlerine baglangi¢c degerleri atanir

e Agin §grenmeye baslamasi ve uygun olan agirliklar1 degistirmesi igin 6rnekler belirli
bir diizenege gore aga verilir

e Sunulan girdi i¢in agin ¢ikt1 degeri hesaplanir

e Agin iirettigi hata degerleri hesaplanir

e Geri hesaplama yontemi uygulanarak iiretilen hatanin azaltilmasi icin agirliklarin

degistirilmesi gerceklestirilir

Yukaridaki adimlar CKA aginin 6grenmesi tamamlanincaya kadar, yani gerceklesen cikt1 ile
beklenen c¢iktilar arasindaki hatalar kabul edilir diizeye ininceye kadar devam eder.

(Oztemel,2003)

De Vel (de Vel 1999), dokiimanlarin smiflandirma performansimi dlgmek amaciyla Naive
Bayes, K-Enyakin Komsuluk ve Destek Vektor Makinesi’ nin yam sira CKA yontemini de
kullanmigtir. Diederich’in (Diederich, 2000) yazar tanima alaninda yaptig1 calismasinda CKA

yontemi ile de siniflandirma yapilmis ve %93,3” liik bir basar1 elde edilmistir.

Bu calismadaki deneyler, WEKA’da CKA yonteminin 6ntanimli parametreleri kullanilarak
yapilmustir.

4.5 Oz Diizenleyici Ozellik Haritas1 — ODH (Self Organizing Map — SOM)
Oz Diizenleyici Ozellik Haritas1 (ODH) Kohonen tarafindan gelistirilmistir. Kohonen ve
arkadaslar1 (Kohonen vd., 2000), cok biiyiik sayida dokiiman toplulugunu metinsel
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benzerliklerini géz Oniine alarak organize etmek amaciyla bir sistem gelistirmislerdir. Bu
sistem ODH ydntemi esas alinarak olusturulmustur. Ozellik vektdrii olarak dokiimanlarda
gecen kelimelerin istatistiksel gosterimleri kullanilmistir. Caligmalarmin temel amaci, ODH
yontemini yiiksek boyutlu verilerle 6lgiimlemektir. Deneylerinde 6.840.568 tane dokiimani,
1.002.240 diigiimlii bir ODH sistemine yerlestirmislerdir. Ozellik vektdrii olarak

agirliklandirilmig kelime histogramindan olusturulan 500 boyutlu vektor kullanilmistir.

ODH aglarinin girdi vektdrlerini siniflandirma ve girdi vektorlerinin dagilimini dgrenebilme
yetenekleri ¢ok yiiksektir. Aglarin en temel 6zelligi, olaylar1 6grenmek i¢in bir 6gretmen veya
agmn iiretmesi gereken ciktilarin aga bildirilme zorunlulugunun olmamasidir. Ozellikle

beklenen ¢iktilarin belirlenemedigi problemler i¢in kullanilir.

Ag, girdi ve ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir. ODH aglar1 yarismay1 kazanan elemanlarin 1,
digerlerinin 0 degerini almasi ilkesine dayanir. Bir girdi verildiginde, ¢ikti katmanindaki
elemanlar birbirleri ile yarisirlar ve yarigmayi kazanan eleman girdinin smifin1 gosterir.
Kazanan her elemanin komsularin1 gosteren komsuluk alani olusturulur. Komsuluk alani
i¢indeki biitlin elemanlar kazanan eleman ile birlikte diigiiniiliir ve komsularin egitim sirasinda

agirliklar degisir.

Agin egitilmesi esnasinda, herhangi bir ¢ zamaninda 6rnek setinden bir 6rnek, aga verilir.
Girdi vektorii X ile agirhik vektorii A normalize edilmis olmalidir. Cikti elemanlarindan

kazanan eleman bulunur. Bunun i¢in iki yoldan birisi kullanilmaktadir:

1. Her elemanin ¢iktis1 (), agirliklarla girdilerin carpiminin toplami ile bulunur. Yani,

C=> 42X, (4.6)

Bu ¢ikt1 degerlerinden en yiiksek degere sahip olan islem elemani yarigmay1 kazanmaktadir.

Bu elemanin £. eleman olmasi durumunda,
Ck =1 (47)

C,=0  i=12.. veizk (4.8)

2. Oklid mesafesi (d) kullanilarak girdi vektdriine en yakin agirhik vektdriine sahip
eleman kazanan elemandur. iki vektor arasindaki mesafe:
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d,=|x-4) (4.9)

(4.9)’daki gibidir. Her ¢ikt1 elemani i¢in bu mesafeler hesaplanir ve en kiiciik mesafesi olan

eleman kazanan eleman olarak kabul edilir.

Kazanan eleman belirlendikten sonra bu eleman ve komsularmin agirliklart (4.10)’daki

formiile gore degistirilir:
A(t+1)=A(t)+Ag(1,k)(X(t)-A(t)) (4.10)

Burada A 6grenme katsayisidir. Ogrenme aninda zamanla kiigiiltiiliir (Oztemel, 2003). g(i,k) ise
komguluk fonksiyonudur, i ve k£ elemanlarinin komsuluklarini belirler. i = £ durumunda g(7,k)

= 1 olur. Bu fonksiyon zaman igerisinde azalan bir fonksiyondur. Genel olarak g(i,k),
g(=exp(-|d, —d, || 125%) (4.11)

(4.11)’deki gibi ifade edilir. Formiilde di ve dk, i. ve k. elemanlarin pozisyonunu gosteren
vektorlerdir. o ise komsuluk alanmin genisligini gostermektedir. Bu parametre de zaman

icerisinde azaltilir (Oztemel, 2003).

Bu ¢alismadaki ODH deneyleri, MATLAB SOM Kkiitiiphanesindeki fonksiyon kullanilarak

calistirilmustir.

4.6 Rastgele Orman — RO (Random Forest - RF)

Rastgele Orman, birgok karar agacindan olusan ve bireysel agaglar tarafindan oylanarak
kazanan smifi veren bir yontemdir. Bu yontem Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan
gelistirilmistir. Rastgele Orman yonteminde bir¢cok siniflandirma agaci olusturulur. Girdi
vektoriindeki bir objeyi smiflandirmak icin, aga¢ kiimesinde (forest) yer alan her agaca giris
vektorleri verilir. Her agag¢ bir siniflandirma sonucu {iretir. RO, tiim agaclar arasinda en ¢ok
oyu alan sinifi secer. Her agag, egitim setindeki orneklerin rastlantisal bir sekilde, yenisiyle

degistirme (replacement) mantigiyla olusturulur.

Mevcut bir agac egitim seti yenileme mantiiyla olusturulurken, verinin iicte biri agacin
disinda kalir. Kalan kisim, agaclarin aga¢ kiimesine eklenirken smiflandirma hatasini

hesaplamak amaciyla kullanilir.

Agaclarin her biri olusturulduktan sonra, tiim veri agag iizerinde ¢aligtirilir ve her veri ¢ifti

icin yakinlik hesab1 yapilir. Eger ciftin her biri ayni son diiglim {izerine yerlesirse yakinlik
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degerleri 1 arttirilir. Calistirma bittikten sonra yakinlik degerleri agac sayisina bdliinerek

normalizasyon yapilir [7].

Breiman (Breiman, 2001), Rastgele Orman iizerine yaptigi calismada bu yOntemin agag
tahminlerinin bir birlesimi oldugunu belirtmistir. Her agag, aga¢ kiimesindeki her agaca ayni
sekilde dagitilan ve birbirinden bagimsiz olarak Orneklendirilen rastlantisal bir vektoriin
degerlerine dayanir. Breiman’a gore, aga¢ siniflandiricilarindan olusan bir aga¢ kiimesinin
genelleme hatasi, agaclarin her birinin kiimedeki bireysel giiclerine ve aralarindaki

korelasyona baglidir.

Bu calismada, WEKA’da Breiman’in (Breiman, 2001) ¢alismasi esas alinarak olusturulan

fonksiyonlar varsayilan parametreler ile kullanilmistir.

4.7 Korelasyon Tabanh Ozellik Secme

Yakin zamandaki ¢alismalar, 6zellik alt kiimesi segmenin makine 0grenmesi yontemlerinin
performansina olumlu bir etkisi oldugunu goéstermistir. Bazi algoritmalar, ¢ok fazla veri
yliziinden yavaslarken ya da performanslar1 kotii etkilenirken bazilarinin 6grenme islemiyle
iligkileri olmayabilir. Bu nedenle, 0zellik alt kiime se¢imi, 6grenme yontemlerinin

performansini arttiran bir yontemdir (Hall ve Smith, 1997).

Korelasyon Tabanli Ozellik Se¢gme (KTOS), korelasyona dayanan bir ézellik alt kiime se¢gme
metodudur. KTOS, hesaplama yapar ve ozellik vektdrlerinin kendilerindense ozellik alt
kiimelerini derecelendirir. Bu yontemin temelinde, 6zellik alt kiimelerinin degerini hesaplama
vardir. Bu hesaplamada, tek basina smif etiketini tahmin eden 6zelliklerin sayisina bakilirken,

korelasyonun derecesi de gdz oniine alinir (Hall, 1998).

KTOS vyontemi oldukca esnektir, cesitli arastirma ve degerlendirme metodlarinin

birlestirilmelerine imkan saglar.

Bu ¢alismadaki 6zellik alt kiimeleri, WEKA’nin [1] KTOS uygulamast ile olusturulmustur.

4.8 Oylama (Vote)

Bazi durumlarda, sadece bir simiflandiricidan aliman sonu¢ verimli olmayabilir, ya da tek bir
siiflandiriciya baglh kalmak istenmeyebilir. Farkli veri gruplan iizerinde siniflandiricilarin
basaris1 farklilik gosterebilir. Bir veri grubunda basarili olan bir yontem, ikinci bir veri
grubunda ayn1 basariy1 gostermeyebilir. Bu durumda siiflandiricilarin birlestirilmesi gerekir.

Bagar1 oranin1 ve dogrulugunu arttirmak amaciyla c¢esitli siniflandiricilar birlestirilebilir.
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Oylama yéntemi de bunlardan biridir.

Oylama, sayisal tahminleri veya olasilik degerlerini kullanarak siiflandiricilart birlestirme
yontemidir. Her smif igin olasilik degerleri veya sayisal tahminler toplanir. En yiiksek

toplama sahip olan smif kazanan siniftir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Deneysel sonuglar alinirken farkli alanlarda yazan 18 yazarin, 35 farkli yazisindan olusan {i¢
farkli kiilliyat kullanilmistir. Her bir yaziya ait 14 adet degisik oOzellik vektori
olusturulmustur. Ozellik vektdrlerinin yazar belirmedeki basarilarini test ederken 10°lu ¢apraz

gecerlilik (10-fold cross validation) kullanilmstir.

Capraz gegerlilik, egitim seti ile Ogrenilen modelin baska yeni setler {izerinde nasil
performans gosterecegini hesaplayan yaklagimlardam biridir. x’li ¢apraz gegerlilikte, veri x
adet esit alt kiimeye boliiniir. Her defasinda egitim setinden farkli bir alt kiime ¢ikarilarak

sistem x defa egitilir [8].

Weka paketi igerisinde yer alan siniflandirma yontemlerini kullanirken (Naive Bayes, DVM,
CKA, K-Enyakin Komsuluk ve RO) varsayilan parametreler tercih edilmistir. K-Enyakin
Komguluk yontemi ile siniflandirma yapilirken ¢esitli “k” degerleri denenmis, bunlar arasinda

en basarili olan k = 7 degeri secilmigtir.

5.1 Kiilliyata Gore Deneysel Sonuclar

Bu boliimde ii¢ farkl kiilliyat {izerinde yapilan deneysel sonuglar sirasiyla verilmistir.

5.1.1 Kiilliyat-I icin Deneysel Sonug¢lar

[k 6nce, popiiler hayat, giincel, ekonomi, diinya ve saglik gibi farkli konularda yazan 18
yazara ait 35 dokiiman alinarak olusturulan Kiilliyat-I tizerinde, 14 farkli 6zellik vektorii
kullanilarak 6 farkli siniflandiriciyla deneyler yapilmistir. Cizelge 5.1°de 18 farkhi yazarin

siniflandirilmasindan alinan basar1 sonuglar1 verilmistir.

Kiilliyat-Ideki en iyi performans %82,1 olup istatistiksel, kelime zenginligi, dilbilgisel ve
islevsel kelime frekans 6zelliklerinden olusturulan Vgt 6zellik vektorii ile DVM siniflandirma
yonteminden alinmistir. DVM yonteminin, bu veri seti tizerinde 6zellik vektoriiniin boyutu
arttikca daha iyi sonuglar verdigi goézlemlenmistir. En kotii sonug ise Visl ile CKA

smiflandiricisi kullanildiginda alinmistir. Basar1 oran1 % 9,2 olmustur.

Tiim smiflandiricilarin 14 6zellik vektoriinde verdikleri basarilarin ortalamalar1 alindiginda
Naive Bayes’in %55,5 ile en basarili, ODH’nin % 28,5 ile bu kiilliyatta en basarisiz yontem
oldugu gozlenmistir (Cizelge 5.1).



Cizelge 5.1 Kiilliyat-I tizerinde elde edilen siniflandirma basarilari

Ozellik Vektorii RO% NB% DVM% CKA% K-EK% ODH% Ort Basan%

Vist 60,3 55,5 41,9 59,6 56,3 31,2 50,8
Vzen 14,9 19,2 14,1 18,7 17,1 15,2 16,5
vdilt 46 45 4 27,1 45,7 45 4 33,44 40,5
Vdile 438 40,7 36,5 46,3 41,1 2.1 38,4
Visl 30,4 62,8 76,2 9,2 19,2 274 37,5
Vet 49,6 67,7 82,1 10,6 25,5 292 44,1
Vac 48 66,5 80 8,5 23.6 33,2 £33
Veist 714 68 65,9 714 68,6 38,3 63,9
e 45.6 53,2 53 33,8 37,1 28,8 41,9
Vdilta 40,8 404 18,2 45,8 45,8 29.8 36,8
Vdilca 42,5 40,1 35,1 44,9 42.8 20,1 37,6
Visla 40 53 48,6 45 42,7 26 4.5
Vata 70 74,1 72,9 72,7 64,7 27 63,6
Voca 69,5 754 70,3 72,2 66,6 32 64,3
Veista 67,9 67,5 60,5 71,7 654 34,6 61,3
L Lk Ve 55,1 584 50,9 58,7 54,7 282 51

Genel Ort Bagan % 49.7 55.5 52.1 44.4 44.6 28,5 45,8
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Ozellik vektorlerinin her bir smiflandirict igin verdikleri dogruluk oranlari toplanarak
ortalamast alindiginda en basarili vektér Vgta iken, performansi en diisiik vektor Vzen

olmustur (Cizelge 5.1).

Genel olarak Kiilliyat -I’in basarisi ortalama olarak %45,8’dir.

5.1.2 Kiilliyat-II i¢in Deneysel Sonuclar
Sadece giincel konularda yazan 9 yazara ait 35 dokiiman alinarak olusturulan Kiilliyat-IT
tizerinde, 6 farkli siniflandirict kullanilarak 14 farkli 6zellik vektorii ile deneyler yapilmustir.

Cizelge 5.2°de bu deneyler sonucunda elde edilen basar1 sonuglar verilmistir.

Kiilliyat-II"de %85 olan en yiiksek basar1 oran, istatistiksel, kelime zenginligi, dokiiman bazli
dilbilgisel ve islevsel kelime frekans Ozelliklerinden olusturulan Vgec 6zellik vektoriiniin,
CKA yontemiyle smiflandirmast sonucunda elde edilmistir. CKA yontemi, bu veri seti
tizerinde Kiilliyat-I’e gore daha iyi sonuglar vermistir. En kot sonug ise Vzen ile DVM

smiflandiricisi kullanildiginda alinmistir. Basari oran1 % 14,9 olmustur.

Tiim smiflandiricilarin 14 6zellik vektoriinde verdikleri basarilarin ortalamalar1 alindiginda
CKA ydntemi %64,6 ile en iyi performansi, ODH yéntemi ise % 43,1 ile en kotii performansi

veren yontem olmustur (Cizelge 5.2).

Ozellik vektorlerinin ortalamasi alindiginda en basarili vektdr Vgca iken, performansi en

diisiik vektor Vzen’dir (Cizelge 5.2).

Genel olarak Kiilliyat-II’nin basarisi ortalama olarak % 56,7 dir.

5.1.3 Kiilliyat-III icin Deneysel Sonuglar

Popiiler hayat, giincel, diinya, saglik veya ekonomi konularinda yazan 9 yazarin 35 dokiimam
almarak olusturulan Kiilliyat-IIT iizerinde, 14 farkli 6zellik vektorii kullanilarak 6 farkl
siiflandiriciyla deneyler yapilmistir. Cizelge 5.3’te 9 farklhh yazarin siniflandirilmasindan

alman bagar1 sonuglari verilmistir.

Kiilliyat-11T’deki en iyi performans %89,2 olup, istatistiksel, kelime zenginligi, dokiiman bazli
dilbilgisel ve islevsel kelime frekans 6zelliklerinden olusturulan Vgc 6zellik vektorii ile CKA
siniflandirma yonteminden alimmustir. En k6tii sonug ise Vzen ile DVM simiflandiricist

kullanildiginda %28,2 olarak alinmustir.

Tiim smiflandiricilarin 14 6zellik vektoriinde verdikleri basarilarin ortalamalar1 alindiginda



Cizelge 5.2 Kiilliyat-II {izerinde elde edilen siiflandirma basarilar

Ozellik Vektorii RO% NB% DVM% CKA% K-EK% ODH% Ort Basan%
Vist 68,9 72,7 66,3 724 68,9 50 66,5
Vzen 15,5 19,3 14,9 15,5 17,5 18,42 16,9
Vdilt 63,5 64,8 54,6 61,2 57,1 55 59 4
Vdile 40,3 41 4.5 4 39.4 33,64 39.8
Visl 41 58,7 77,1 77,7 254 39,81 53,3
Vat 51,1 654 82,2 83,5 33,7 48,87 60,8
Vac 56,2 65,7 83,8 85 34,2 53,09 63,0
Vaist 76,5 76.8 77,7 76,5 69,8 53,7 71,8
s 51,6 58,1 62,4 64,2 433 44,1 53,9
Vdilta 55,9 58,4 022 59.4 57,5 46,1 53,3
Vdilca 35,5 41,6 36,2 36,5 36,5 30,2 36,1
Visla 60,0 67,3 69,5 63,2 52,0 413 58,9
Vata 75,5 80,0 78 4 75,9 68,0 42,0 70,0
Veca 78 4 84,1 79,7 81,0 73,3 41,1 72,9
Vgista 743 78,7 724 74,3 74,9 50,1 70,8
OrtBasar % 633 68.4 63.1 65.1 60.4 418 60.3
Genel Ort Bagan % 56,6 62,5 62,7 64,6 50,6 43,1 56,7
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Cizelge 5.3 Kiilliyat-III iizerinde elde edilen siniflandirma basarilari

Ozellik Vektorii RO% NB% DVM% CKA% K-EK% ODH% Ort Basan%
Vist 75 7 52,7 68 67,3 44 63,2
Vzen 33 29.8 28,2 34,6 33 30,9 31,6
Vdilt 64,1 53,7 30,8 60 58.4 45 52,0
Vdile 54,9 60,3 55,5 60,6 55 ) 54,7
Visl 53,3 76,2 82,5 87,9 31,1 46,7 63,0
Vet 64,1 79 87,6 88,9 41 4.8 67,2
Vec 65 78 4 87 89,2 35,2 50,5 67,6
Veist 81 76,2 71,4 79.4 72,7 51 72,0
s 61,3 65,7 62,0 71,1 492 44,1 58,9
Vdilta 584 543 30,5 60,7 58.4 4,1 50,7
Vdilca 57,1 59,0 56,2 60,0 594 39,8 55,3
Visla 65,0 74,0 75,9 75,0 59,0 48,5 66,2
Veta 80,3 85,0 85,0 84,0 76,2 38,9 74,9
Veca 79 4 85,0 86,0 84,1 73,0 48,1 75,9
Veista 80,3 75,5 66,3 75,5 724 484 69,7
OrtBasar % 70.1 72,1 66,7 73,2 66.4 443 65.5
Genel Ort Basar % 65.1 - 64,0 72,0 56,6 44,2 61,7
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CKA yénteminin %72 ile en basarili, ODH yonteminin %44,2 ile en basarisiz oldugu
gozlenmistir (Cizelge 5.3).

Ozellik vektdrlerinin ortalamasi alindiginda en basarili vektdr Vgta iken, performansi en

diisiik vektor Vzen olarak tespit edilmistir (Cizelge 5.3).

Genel olarak Kiilliyat-III{in basaris1 ortalama %61,7dir.

5.2 Yontemlere Gore Deneysel Sonuglar

Bu boéliimde kullandigimiz alt1 yontemin yazar tanimadaki basarilart ayr1 ayr1 verilmektedir.

5.2.1 Rastgele Orman

Rastgele Orman yontemi ile her ii¢ kiilliyattan elde edilen siniflandirma basar1 oranlar1 Sekil

5.1’deki grafikte gosterilmistir.
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Sekil 5.1 Rastgele Orman yontemi ile her ii¢ kiilliyattan elde edilen siniflandirma basari
oranlari

Rastgele Orman yonteminin Kiilliyat-I tizerindeki en yiiksek basaris1 %71,4 olup Vgist 6zellik

vektoriinden elde edilmistir. En ko6tii sonug ise Vzen ozellik vektorii ile alinan %14,9’dur.
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Kiilliyat-II ile yapilan deneylerde bu yontemin en iyi performans: Vgca ile alinan %78,4
sonucudur. En kotii performans ise Vzen 6zellik vektorii ile alinan %15,5 dir. Kiilliyat-I1I"te
elde edilen en yiiksek basar1 %81 olup, Vgist 6zellik vektoriinden elde edilmistir. En koti

sonug yine Vzen 6zellik vektoriinden elde edilen % 33 tiir.

Ozellik vektorlerine gére ortalama alindiginda Rastgele Orman’in en basarili oldugu &zellik
vektorii %76,3 basart ile Vgist’tiir. Siniflandirma i¢in en elverissiz 6zellik vektorii ise %21,1

ile Vzen’ dir.

Her kiilliyat i¢in basar1 ortalamalar1 hesaplandiginda, RO siiflandirma yonteminin Kiilliyat-

[IT°te, %65 ile en basarili sonug verdigi gézlemlenmistir.
Genel olarak ii¢ kiilliyat i¢in Rastgele Orman yonteminin ortalama basaris1 % 57,1 dir.
5.2.2 Naive Bayes

Naive Bayes siniflandiricist kullanilarak her ii¢ kiilliyattan elde edilen basar1 sonuglar1 Sekil

5.2’deki grafikte gosterilmistir.
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Sekil 5.2 Naive Bayes smiflandiricisi kullanilarak her {i¢ kiilliyattan elde edilen bagar1 oranlar

Naive Bayes yonteminin Kiilliyat-I tizerindeki en yliksek basarist %75,4 olup, Vgca 6zellik
vektoriinden elde edilmistir. En kot sonug ise Vzen ozellik vektori ile alinan %19,2°dir.

Kiilliyat-1II ile yapilan deneylerde bu yontemin en iyi performans:t Vgca ile alinan %84,1°lik
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sonugtur. En kotii performans ise Vzen o6zellik vektorii ile alian %19,3’tiir. Kiilliyat-III'te
alman en yiiksek basart %85 olup, hem Vgta hem de Vgca ozellik vektoriinden elde

edilmistir. En kotii sonug yine Vzen 6zellik vektoriinden elde edilen %29,8°dir.

Ozellik vektdrlerine gore ortalama alindiginda Naive Bayes’in en basarili oldugu 6zellik
vektori %81 basari ile Vgca’dir. Smiflandirma i¢in en elverissiz 6zellik vektorii ise % 22,7 ile

Vzen’dir.

Her kiilliyat i¢in basar1 ortalamalar1 hesaplandiginda % 68,5’lik basar1 oramiyla Kiilliyat-III,

Naive Bayes’in en basarili sonug verdigi kiilliyattir.
Genel olarak iig kiilliyat i¢in Naive Bayes yonteminin ortalama basaris1 % 62,1°dir.
5.2.3 Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi metodu ile her ii¢c kiilliyattan elde edilen basari oranlar Sekil
5.3’deki grafikte gosterilmistir.
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Ozellik Vektorii

Sekil 5.3 Destek Vektor Makinesi metodu ile her ii¢ kiilliyattan elde edilen bagar1 oranlari

Destek Vektor Makinesi yontemi ile Kiilliyat-1 tizerinde yapilan simiflandirmada en yiiksek

basar1 %82,1 olup, Vgt 6zellik vektoriinden elde edilmistir. En kotii bagar1 sonucu ise Vzen
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ozellik vektorii ile alinan %14,1°dir. Kiilliyat-II ile yapilan deneylerde bu ydntemin en iyi
performansi Vgc ile alman %383,8 sonucudur. En kotii performans ise Vzen 6zellik vektorii ile
alinan %14,9’dur. Kiilliyat-III’te alinan en yiiksek basar1 %87,6 olup, Vgt 6zellik vektoriinden

elde edilmistir. En kotii sonug yine Vzen 6zellik vektoriinden elde edilen %28,2°dir.

Ozellik vektérlerine gore ortalama alindiginda DVM’nin en basarili oldugu 6zellik vektorii
%84 basar ile Vgt’dir. Sniflandirma icin en elverigsiz 6zellik vektorii ise % 19’luk basari ile

Vzen’dir.

Her kiilliyat i¢in basar1 ortalamalar1 hesaplandiginda Kiilliyat-1II'tin, %64 basar1 orani ile

Destek Vektor Makinesi’nin en basarili oldugu kiilliyat oldugu gozlemlenmistir.

Genel olarak ii¢ kiilliyat i¢in Destek Vektor Makinesi yonteminin ortalama basarist %

59,6’dir.

5.2.4 Cok Katmanh Algilayici
Siniflandirma yapmak amaciyla Cok Katmanli Algilayici yontemi ile deney yapildiginda
kiilliyatlardan elde edilen basar1 oranlar1 Sekil 5.4’deki grafikte gosterilmistir.

Cok Katmanli Algilayic1 yonteminin, Kiilliyat-I tizerindeki en yiiksek basaris1 %72,7 olup,
Vgta 6zellik vektoriinden elde edilmistir. En kotii sonug ise, Vgc 6zellik vektorii ile alinan
%38,5’tir. Kiilliyat-II ile yapilan deneylerde bu yontemin en iyi performanst Vgc ile alinan
%85°tir. En kotii performans ise, Vzen 6zellik vektori ile alinan % 15,5’tir. Kiilliyat-III'te
alman en yiiksek basart %89,2 olup, Vgc 6zellik vektoriinden elde edilmistir. En koti sonug
Vzen ozellik vektoriinden elde edilen %34,6’dir. CKA yontemi Kiilliyat-I"de diger
kiilliyatlara nazaran daha koétii bir performans gostermistir. Kiilliyat-I i¢in Visl, Vgt ve Vgc ile

alman sonugclar diger kiilliyatlara gore oldukca diisiiktiir.

Ozellik vektorlerine gore ortalama alindiginda bu ydntemin en basarili oldugu 6zellik vektorii
%77,5 basar1 ile Vgta’dir. Siniflandirma i¢in en elverigsiz Ozellik vektori ise %23 ile

Vzen’dir.

Her kiilliyat i¢in basar1 ortalamalar1 hesaplandiginda Kiilliyat-III"iin, %72 basar1 orani ile Cok

Katmanli Algilayici’nin en basarili oldugu kiilliyat oldugu gézlemlenmistir.

Genel olarak {i¢ kiilliyat i¢in Cok Katmanli Algilayict yOnteminin ortalama basarisi

%60,3’tiir.
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Ozellik Vektorleri

Sekil 5.4 Cok katmanli algilayic1 yontemi ile deney yapildiginda kiilliyatlardan elde edilen
basar1 oranlari

5.2.5 K-Enyakin Komsuluk
K-Enyakin Komsuluk ile simiflandirma yapilarak her {i¢ kiilliyattan elde edilen basar1 oranlari

Sekil 5.5°deki grafikte gosterilmistir.

K-Enyakin Komsuluk yonteminin Kiilliyat-I {izerindeki en yliksek basaris1 %68,6 olup, Vgist
ozellik vektoriinden elde edilmistir. En kotii sonug ise, Vzen oOzellik vektori ile alinan
%17,1°dir. Kiilliyat-1I ile yapilan deneylerde bu yontemin en iyi performansi Vgista ile alinan
%74,9 sonucudur. En kotii performans ise, Vzen ozellik vektorii ile alman %17,5’tir

Kiilliyat-IIT’te alinan en yiiksek basar1 %76,2 olup, Vgta 6zellik vektoriinden elde edilmistir

En kotii sonug yine Visl 6zellik vektoriinden elde edilen %31,1°dir.

Ozellik vektorlerine gére ortalama alindiginda K-Enyakin Komsuluk ydnteminin en basarili

oldugu o6zellik vektorii %71 basart ile Vgca’dir. Siniflandirma igin en elverissiz 6zellik

vektorii ise %22,5 ile Vzen’dir.

Her kiilliyat i¢in basar1 ortalamalar1 hesaplandiginda %56,6’lik basar1 orantyla Kiilliyat-III,

K-Enyakin Komsuluk’un en basarili oldugu kiilliyattir.
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Ozellik Vektérii

Sekil 5.5 K-Enyakin komsuluk ile siniflandirma yapilarak her {i¢ kiilliyattan elde edilen basari
oranlari

Genel olarak ii¢ kiilliyat i¢cin K-Enyakin Komsuluk yonteminin ortalama basaris1 % 50,6 dur.

5.2.6 Oz Diizenleyici Ozellik Haritasi
Oz Diizenleyici Ozellik Haritas1 yontemi ile her ii¢ kiilliyattan elde edilen basar1 oranlar1 Sekil

5.6’deki grafikte gosterilmistir.

Oz Diizenleyici Ozellik Haritas1 yonteminin Kiilliyat-I iizerindeki en yiiksek basaris1 % 38,3
olup, Vgist 6zellik vektoriinden elde edilmistir. En kotli sonug ise, Vzen ozellik vektorii ile
alian %15,2°dir. Kiilliyat-II ile yapilan deneylerde bu yontemin en iyi performansi Vgc ile
alman %353 sonucudur. En kétii performans ise, Vzen 6zellik vektorii ile alinan %18,4 tiir.
Kiilliyat-IIT"te alinan en yiiksek basar1 %51 olup Vgist 6zellik vektoriinden elde edilmistir. En

kotii sonug yine Vzen 6zellik vektoriinden elde edilen %30,9’dur.

Ozellik vektdrlerine gore ortalama alindiginda Oz Diizenleyici Ozellik Haritas1’nin en basarili
oldugu 6zellik vektorii %47,6 basan ile Vgist’tir. Smmiflandirma icin en elverigsiz 6zellik

vektorii ise %21,5 ile Vzen’dir.
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Ozellik Vektérii

Sekil 5.6 Oz diizenleyici 6zellik haritas1 yontemi ile her {i¢ kiilliyattan elde edilen basar1
oranlari

Her kiilliyat icin basar1 ortalamalar1 hesaplandiinda Kiilliyat-1II'tin, %44,2 basar1 orani ile

Oz Diizenleyici Ozellik Haritas1’nin en basarili oldugu kiilliyat oldugu gézlemlenmistir.

Genel olarak ii¢ kiilliyat icin Oz Diizenleyici Ozellik Haritas1 ydnteminin ortalama basarisi
%38,6°dir.

5.3 Smiflandiric1 Birlestirmeye Gore Deneysel Sonuclar

Sadece bir smiflandirictya bagli kalmamak, basariyr arttirmak diisiincesiyle kiilliyatlar
iizerinde yapilan deneyler sonucunda basarili performans gosteren ii¢ siniflandirici segilerek
oylama mantigiyla birlestirme yapilmistir. Bu yontemler Naive Bayes, Destek Vektor
Makinesi ve Rastgele Orman’dir. Birlestirilmis siniflandiricilar daha 6nceki deneylerde en iyi
sonuclar1 veren 6zellik vektorleri iizerinde denenmistir. Bu 6zellik vektorleri Vist, Visl, Vgt,

Vgta, Vgc, Vgca, Vgist’tir.

Kiilliyat-1 iizerinde birlestirilmis siniflandirict ile yapilan ¢alismada elde edilen sonuglar

Cizelge 5.4’ te verilmistir.



38

Cizelge 5.4 Kiilliyat-I i¢in siniflandirict birlestirme sonuclari

Smiflandiricilar

Ozellik

Vektorii NB-RO % | NB-DVM % | NB-DVM-RO %
Vist 62,2 55,7 62,7
Visl 63 62,9 63
Vgt 68 67,7 68
Vgta 74,8 74 74,8
Vgc 66,5 66,5 66,5
Vgca 76,5 75,2 76,5
Vgist 71,1 68 71,1

Ort. Basari 68,9 67,1 69

Kiilliyat-I"de  smiflandirict  birlestirme ile alinan sonuglar genel olarak bireysel
siiflandiricilarla elde edilenden daha iyidir. Ancak, sadece DVM kullanildiginda en yiiksek
basar1 %82,1 elde edilmisken, siniflandiricilarin birlestirilmesinde se¢ilen yontemlerden biri
DVM olmasma ragmen en yiiksek sonug olarak %76,5 alinmistir. Bunun sebebi DVM ile
birlestirilen diger siniflandiricilarin DVM’den daha farkli tahmin degerleri vermesidir.
Smiflandirma islemi, oylama mantigina dayandigindan bu da basarinin diismesine sebep

olmustur.

Birlestiricilerle elde edilen en yiiksek basar1 Vgca vektorii ile NB, DVM ve RO ydntemlerinin
birlestirilmesinden elde edilen %76,5’tir. En diisiik basar1 ise Vist vektoriindeki 6zelliklerle

NB ve DVM yontemleri birlestirilerek yapilan siniflandirmada alinan %55,7°dir.

Birlestirilmis siniflandiricilarin ortalamalar1 alindiginda en basarili kombinasyonun %69 ile
NB, DVM ve RO oldugu gozlemlenmistir. Ozellik vektdrleri bazinda ortalama
hesaplandiginda ise Kiilliyat-I i¢in bu birlestirmelerle en iyi sonu¢ veren ozellik vektori %

76’11k basar orani ile Vgca’dir.
Kiilliyat-I’in siniflandirict birlestirmedeki genel basaris1 %68,3 tiir.

Kiilliyat-1I {izerinde birlestirilmis siniflandirict ile yapilan ¢aligmada elde edilen sonuglar

Cizelge 5.5’te verilmistir.
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Cizelge 5.5 Kiilliyat-II i¢in siiflandirict birlestirme sonuglari

Smiflandiricilar

Ozellik

Vektorii | NB-RO % | NB-DVM % | NB-DVM-RO %
Vist 74,3 72,4 74,3
Visl 59 58,7 59
Vgt 65,4 65,4 65,4
Vgta 81,2 80,3 82
Vgc 65,7 65,7 65,7
Vgca 84,1 84,1 83,8
Vgist 78,4 76,8 78,4

Ort. Basari 72,6 71,9 72,7

Kiilliyat-II’de alinan sonuglarin bir kismi bireysel siniflandiricilarla elde edilenden daha iyi

iken, bir kism1 daha basarisizdir.

Smiflandiricilarin birlestirilmesinde elde edilen en yiiksek basari %84,1 ile Vgca vektorii
kullanildiginda NB ve RO yontemlerinin birlestirilmesiyle alinmistir. En diisiik performans
ise Visl vektoriindeki ozelliklerle NB ve DVM yontemleri birlestirilerek yapilan
siiflandirmada elde edilen %58,7°1ik sonuctur.

Birlestirilmis smiflandiricilarin ortalamalari hesaplandiginda en basarili kombinasyonun %
72,7 ile NB, DVM ve RO oldugu gozlemlenmistir. Ozellik vektdrlerinin en iyi sonug vereni

ise % 84’liik basar1 orani ile Vgca’dir.
Kiilliyat-II’in siniflandirici birlestirmedeki genel basarist %72,4 tiir.

Kiilliyat-IIT {izerinde birlestirilmis siniflandirict ile yapilan ¢alismada elde edilen sonuglar

Cizelge 5.6’da verilmistir.

Diger kiilliyatlarda oldugu gibi Kiilliyat-III’te de, elde edilen bagari1 oranlarinin bir kism

bireysel siniflandiricilarla elde edilenden daha iyi iken, bir kismi daha kotiidiir.

Kiilliyat-1IT"teki sonuglar arasinda en yiiksek basar1 %86,3 olup, Vgta vektorii ile NB, DVM
ve RO yontemlerinin birlestirilmesiyle alimmustir. En diisiik performans ise Vgc vektoriindeki
ozelliklerle NB, RO ve DVM yontemleri birlestirilerek yapilan siniflandirmada elde edilen %
66,5°tir.
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Cizelge 5.6 Kiilliyat-III i¢in siniflandirici birlestirme sonuglari

Siniflandiricilar

Ozellik

Vektorii NB-RO % | NB-DVM % | NB-DVM-RO %
Vist 76,2 72 75,8
Visl 76,2 76,2 76,2
Vgt 79 79 79
Vgta 85,7 85 86,3
Vgc 78,4 78,4 66,5
Vgca 85,7 85 86
Vgist 78,7 76,2 78,7

Ort. Basar1 80 78.8 78.4

Birlestirilmis simiflandiricilarin verdikleri basar1 oranlarinin ortalamalar1 hesaplandiginda en
basarili birlesimin %80 ile NB ve RO oldugu gézlemlenmistir. %85’lik bagar1 orani ile 6zellik

vektorlerinden en iyi sonug vereni Vgta olmustur.

Kiilliyat-IIT"{in siniflandirict birlestirmedeki genel basarist %79 dur.
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6. SONUC

Bu calismanin amaci, yazari bilinmeyen Tiirkce dokiimanlarin yazarlarinin belirlenmesidir.
Yazar tanima yapilirken 18 yazara ait 35 adet dokiimandan olusan ti¢ farkli kiilliyat {izerinde
deneyler yapilmistir. Bu kiilliyatlara farkli 6zellik vektorleri uygulanarak her dokiiman igin
bir 6zellik vektorii olusturulmustur. Bu vektorler istatistiksel, dilbilgisel, kelime zenginligine
dayal1 ve islevsel kelimelerin frekanslarindan olusan 5 ana 6zellik vektoriidiir. Ayrica, secilen
ozellik azaltic1 bir yontem ile bu vektorlerin ayirt edici 6zellikleri secilerek alt vektorler

olusturulup vektor sayisi1 14’e ¢ikarilmistir.

Siniflandirma yapilirken Rastgele Orman, Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, Cok
Katmanli Algilayici, K-Enyakin Komsuluk ve Oz Diizenleyici Ozellik Haritas1 yontemleri
uygulanmistir. Bu yontemlerden alinan en basarili sonuglar ve bu sonuglar1 veren 6zellik

vektorleri Cizelge 6.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 6.1 Yontemlerden alinan en basarili sonuglar ve bu sonuglar1 veren 6zellik vektorleri

Simiflandirici Ozellik Vektorii ve Ortalama Basarn
Basarisi

RO Vgist - % 81 % 65

NB Vgta - % 85 % 68,5
CKA Vgec - % 89,2 % 72
DVM Vgt -% 87,6 % 64
K-NN Vgta - % 76,2 % 56,6
ODH Vgist - % 51 % 44,2

Buna gore kiilliyatlar arasinda en basarili olan Kiilliyat-III’tiir. Bunun sebebi, Kiilliyat-
III’deki yazar sayisinin digerlerine gére daha az olmasi ve sadece ayn1 konuda yazan
yazarlardan olugmasidir. Kiilliyat-I, 18 yazardan olugmakta ve kullanilan dokiimanlar farkl
konularda se¢ilmis oldugundan en diisiik performansi vermistir. Kiilliyat-II’de yine Kiilliyat-
I’de oldugu gibi farkli konulardan olusmakta, ancak yazar sayisi 18 yerine 9 oldugu i¢in
Kiilliyat-I’e gore siniflandirma basarisi daha yiiksektir. Kiilliyat-I1I’de ise hem yazar sayisi
9’dur, hem de ayn1 konuda yazan yazarlardan olustugu i¢in diger kiilliyatlara gore cok daha
basarilidir. Buradan su rahatlikla sdylenebilir ki, bir yazar tanima sisteminin basaris1 yazar

sayisina ve dokiimanlarin yazildigi konu ¢esitliligine baghdir.

En iyi sonuglart veren 6zellik vektorleri Vgt, Vgta, Vgc ve Vgist’tir. Vgt ve Vg istatistiksel,
dilbilgisel, kelime zenginligine dayali ve islevsel kelimelerin frekanslarindan olusan

vektorlerdir. En yiliksek performanslar bu vektorlerden alimmustir. Bu 6zellikler yazar tanima
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icin oldukca ayirt edici Ozelliklerdir. Bu ozellikler ayr1 ayr1 vektorler halinde kiilliyatlara
uygulandiklarinda en basarili olan vektor, istatistiksel 6zelliklerden olusamidir. En kotii

performansi ise kelime zenginligine dayali olan 6zellik vektorii gbstermistir.

NB, RO ve DVM yontemleri birlestirilerek olusturulan melez sistemlerden alinan sonuglar,
herbir siniflandiricinin en basarili oldugu oldugu kiilliyat ve 6zellik vektorleri Cizelge 6.2°de

gosterilmektedir.

Cizelge 6.2 Siiflandirict birlestirilerek elde edilen en iyi sonuglar, kiilliyat ve 6zellik

vektorleri
Birlestirilen Kiilliyat | Ozellik Vektorii ve | Ortalama Basan
Siiflandiricilar Basarisi
NB + RO III Vgta, Vgca - % 85,7 % 80
NB + DVM 111 Vgta, Vgca - % 85 % 78,8
NB + RO +DVM il Vgta - % 86,3 % 78,4

Olusturulan melez sistemler sonucunda da en iyi performans yine Kiilliyat-IIT’ten elde
edilmistir. NB, RO ve DVM yontemlerinin birlesiminden alinan % 86,3’liikk bir basar
alnmugtir. Istatistiksel, dilbilgisel, kelime zenginligine dayali ve islevsel kelimelerin
frekanslarindan olusan vektorlerden ozellik azaltma yoluyla elde edilen Vgta ve Vgca

vektorleri ise en basarili vektorlerdir.

Yapilan deneyler sonucunda, siniflandirma yontemlerinin birlestirilip kullanilmasindansa
bireysel olarak uygulandiginda daha iyi sonuglar verdigi goézlemlenmistir. Bu kiilliyatlar

iizerinde siniflandirici birlestirmenin ¢ok efektif bir yontem olmadig1 séylenebilir.

Bu calismada yer verilmeyen n-gram gibi kullanilmayan bagka 6zellikler ileriki ¢aligmalarda
ele alinarak yazar tanima i¢in daha da kapsamli bir analiz ve genisletilmis bir 6zellik uzayiyla

daha basarili siniflandirmalar yapilabilir.

Kisaca bu caligma, bugiine kadar Tiirk¢e dokiimanlarin yazarlarinin belirlenmesinde ve

cikarilan 6zellik vektorlerinin zenginligi agisindan en kapsamli ¢aligmadir.
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