BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 14, SAYI: 2, NiSAN 2021 183

Gozetimli Makine Ogrenmesiyle Noktalama ve Etkisiz
Kelime Sikliklar1 Kullanarak Yazar Tanima

Arastirma Makalesi/Research Article

Tevfik UYAR*. & Kiibra KARACAN UYAR’, ) Emre YAGLI’

Uluslararasi Ticaret Boliimii, iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi, Istanbul Kiiltiir Universitesi, Istanbul, Tiirkiye
2Matematik Miihendisligi Boliimii, Fen Edebiyat Fakiiltesi, Istanbul Teknik Universitesi, istanbul, Tiirkiye
%ingiliz Dilbilimi Béliimii, Edebiyat Fakiiltesi, Hacettepe Universitesi, Ankara, Tiirkiye
t.uyar@iku.edu.tr, karacank16@itu.edu.tr, yagli@hacettepe.edu.tr
(Gelig/Received:26.09.2019; Kabul/Accepted:31.03.2021)

DOI: 10.17671/gazibtd.623629

Ozet— Bu calismada kdse yazist uzunlugundaki yazilarda noktalama ve etkisiz kelime kullanim sikligi gibi basit
Ozniteliklerin yazar tanimada yeterli oldugu ortaya konmustur. Cumhuriyet gazetesi yazarlarindan sik¢a kose yazan 6
adedi segilerek her birinin ¢aligmanin bagladig: tarihten geriye dogru son 120 kose yazilari alinmis, her bir yazi i¢in bir
takim etkisiz kelime ve noktalama isaretlerinin kullanim sikliklarina dayanan dokuz adet 6znitelik elde edilmistir. Sekiz
gozetimli yapay Ogrenme algoritmasi egitildikten sonra yazinin yazarini tanima basarist dniglemsiz ve Onislemden
gecirilmis veri kiimelerinde ayr1 ayr ol¢iilmiis, asgari %82 ve azami %92 olmak tizere yiiksek isabetli sonuglar elde
edilmistir. Olgeklemenin ve temel bilesen analizinin (PCA) basariy1 anlamli miktarda degistirmedigi, ancak lcekleme
ve boyut azaltma yontemi olarak dogrusal ayirtag ¢éziimlemenin (LDA) birlikte kullanilmasinin en yakin komsu (kNN)
ve Gaussian Naive Bayes (GNB) algoritmalarinin yontemlerin bagarilarinda yiiksek anlamli (p<0.001), destek vektor
makineleri (SVM) algoritmasinin basarisinda ise anlamli (p<0.05) bir fark yarattigi goriilmiistiir. Ayrica karar agaci
temelli rasgele orman algoritmasinda (RF) 6znitelik 6nem analizi yapilarak ciimle basina ortalama kelime sayisinin ve
virgill kullanma sikliginin en ayirict 6znitelikler oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler— gozetimli 6grenme, simiflandirma algoritmalari, yapay 6grenme, yazar tanima

Columnist Identification with Supervised Machine
Learning using Punctuation and Stop Word Frequencies

Abstract— This research asserts that such features as the frequency of stop words and punctuation marks are sufficient
for author identification of the texts that are column-long. Six of Cumhuriyet columnists who periodically write in the
newspaper were selected and 120 columns were collected from each. Nine features based on the frequency of particular
stop words and punctuation marks were extracted. Eight supervised machine learning algorithms were trained with
extracted feature set. Author identification performance of each algorithm was measured. The effect of dimension
reduction and scaling on each algorithm were also examined. Following these procedures, minimum 82% and maximum
92% accuracy were obtained. It is also found that scaling or dimension reduction with principal component analysis
(PCA) do not create significant difference alone on accuracy scores, while scaling and linear discriminant analysis
significantly increases the validation scores of some of algorithms such as support vector machines (p<0.05), Gaussian
Naive Bayes, and k-nearest neighbour (p<0.001). Moreover, when feature importance of random forest algorithm is
analysed, average word count in a sentence and comma frequency are found as the most important features for detecting
the authors.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Son yillarda donanim ve yazilim alanindaki gelismeler pek
cok farkli kaynaktan elde edilen biiyiik metin verilerine
erisme imkan1 vermis, bu imkan da bu metin verilerinden
anlamli Oriintiiler elde edebilecek hem dinamik hem de
Olgeklenebilir algoritmalara olan ihtiyact artirmigtir [1].
Yazar tanima algoritmalari buna Ornektir. Bu
algoritmalarin yegane hedefi yazari bilinmeyen bir metnin
yazarimi (ya da yazarmin dili, cinsiyeti gibi bazi
demografik ozelliklerini) tahminlemektir. Bu metin bir
program kodu, bir edebi eser ya da -kriminal amaglarla-
mektup veya e-posta olabilecegi gibi [2], akademik bir
makale de olabilir [3].

Yazar tanima isi, makine O6grenmesi perspektifinde ele
alindiginda bir tek etiketli ¢ok sinifli metin siiflama
problemidir ve problemin ¢6ziimii i¢in yazarin iislubunu
temsil edecek 6zelliklerin elde edilmesi gerekmektedir [4].
Bu ozellikler 6zniteliklere doniistiiriilerek yapay 6grenme
algoritmalar1 egitilir ve bdylece yazari bilinmeyen metnin
yazar1 tayin edilmeye caligilir. Literatiirde 6znitelik olarak
kullanilabilecegi one siiriilen pek ¢ok 6zellik vardir. Bunlar
kelime dagarcig1 zenginligi, islevsel kelimelerin ve climle
6gelerinin kullanim siklig1, sabit uzunluktaki karakter
kombinasyonlarinin dayanan n-gramlarin
saymmudir [4].

Ol¢timiine

1.1. Bireydil (1diolect)

Dilbilim literatiiriine bakildiginda bireylerin konusma ya
da yazma sirasinda kendilerine 6zgii ayirt edici bir sekilde
kullandiklar1 ~ dil  bicemi  bireydil
kargilanmaktadir [5-7]. Bu goriisten hareketle bireyler,
mesaji olustururken kelime se¢imi, dilbilgisi kullanimi ve
sOyleyis farkliliklar1 temelinde zaman i¢inde gelistirdikleri
dilbilimsel parmak izine sahip olur [7]. Bu acidan
bakildiginda, bireydil kavrami yazar tanima {izerine
yapilan ¢alismalarin kuramsal temelini olusturmaktadir.

kavramiyla

1980’lerden 2000’lere kadar gelen literatiir bu “parmak
izi”’ni daha ¢ok metin tiirleri iizerinde betimlemistir. Bu
cergevede belirli metin tiirlerini (Orn., ders kitaplari,
bilimsel arastirma metinleri, intihar mektuplari, vb.)
olugturan yazarlarm belirli kelimeleri ve dilbilgisi
yapilarmi kullandiklar1 belirtilmektedir [8]-[10]. Bireye
iliskin “parmak izi’ni bulgulamay1 amaglayan c¢aligmalar
ise adli dilbilim (ing. forensic linguistics) alan1 sinirlari
icinde son elli yilda kendini gostermektedir. Bu
calismalarda bir derlemi olusturan metin iginden bu
derleme katk1 yapan yazarin bulgulanmasi
amaglanmaktadir (Orn., [11, 12, 13]).

BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISi, CiLT: 14, SAYI: 2, NiSAN 2021

Hem metin tiiri hem de birey agisindan bakildiginda
‘sozcenin ayrt edici 6zelligi’ bir ilke [14], [15] olarak
yukarida bahsedilen ¢alisma alanlarinin temel amacidir. Bu
nedenle metnin konusu ve baglami bir degisken olmaksizin
bireyin metin tiretimi sirasinda belirli sozliiksel-dilbilgisel
se¢imlerde bulunmasi kaginilmazdir.

1.2 Yazar Tanima (Author Identification)

Yazar tanima, olusturulmus bir metnin yazarini tanimaya
ve/ya da tahmin etmeye yonelik yapilan ¢aligmalar1 ifade
eden bir alandir. MacLeod ve Grant [16], yazar tanima
caligmalarina yonelik gelistirilen yontemlerin dilbilim ve

bilgisayar bilimleri alanlarindan verildigini ifade
etmektedir.
Dilbilim literatiirinde gergeklestirilen ¢alismalardan

Chaski [17], Grant ve Baker [18] ve McMenamin [19]
tarafindan yapilan ¢alismalar alana yontem agisindan
katkilarda bulunmustur. Ornegin Chaski [17], yazar tanima
¢O6ziimlemesi i¢in  dildeki  sbzdizimsel birimleri,
sozdizimsel agidan ele alman noktalama isaretlerini (Orn.
farkli ctimle tiirlerini art arda yazarken kullanilan ve
sozdizimsel yapida belirgin durumda bulunan noktali
virgiil), karmagikligini, kelime zenginligini,
okunabilirligi, yazim, noktalama ve dilbilgisi yanliglarin
ele almis, bu c¢aligmasinin
birimlerin ve sézdizimsel agidan anlamli olan noktalama
isaretlerinin yazarlari siniflandirmada daha elverisli
oldugunu bulgulamigtir. Grant ve Baker [18] tarafindan
gergeklestirilen c¢alismada ise arastirmacilar, ortalama
kelime, Gbek, climle ve paragraf uzunlugu, kelime tirt
sikhig1 ve dagilimi, esdizimli kelimeler (Ing. collocation)
ve igerik analizi iizerinden yazar tanima calismasini
gerceklestirmis, yazar tanima calismalarinda
aragtirmacilarin karsilasabilecekleri en temel sorunlardan
biri olarak ornekleme yontemini isaret etmis ve temel
bilesen analizinin (Ing. principal component analysis)
yazar tanima c¢alismalarinda yontembilimsel bir katki
saglayabilecegini  ifade  etmistir.  Yazar  tanima
caligmalarini dilbilimsel teori ile birlestirme amaciyla
McMenamin [19] ise bigembilimsel (Ing. stylistic) bir
yaklagimla metinleri incelemis ve hem grup hem de birey
acisindan dil kullaniminin degismez 6zelliklerini ortaya
koymustur.

ciimle

sonucunda sozdizimsel

Bilgisayar bilimleri literatiiriine bakildiginda Argamon
[20], Hoover [21] ve Koppel, Schler ve Argamon [22]
tarafindan yapilan caligmalar 6ne ¢ikmaktadir. Argamon
[22], alismasinda Burrows [23] tarafindan yazar tanimaya
yonelik verilen Delta hesaplamalar1 {izerine yogunlasmis
ve bu hesaplamaya yonelik kuramsal bir yaklagim
sunmugtur. Hoover [21], c¢alismasinda metinleri yazara
gore siniflandiran yazar tanima ile dil kullanim bigemi ve
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bu bicemin degiskenlerine odaklanan bi¢cembilimi
yontembilimsel agidan birlestirmeyi amaglamis ve ¢ok
degiskenli analizle (Ing. multivariate analysis) bu amacini
gerceklestirmistir. Koppel ve digerleri [22] ise sinirhi bir
derlem {izerinde yazar tanimayir amaclayan Onceki
calismalardan farkli olarak genis bir derlem {iizerinde bu
islemin yapilabilecegini gostermistir. Tiirkce literatiirde de
yazar tanima amacli ¢alismalar gerceklestirilmistir. Ne var
ki Levent ve Diri, ilk ornekleri 1970’lerde 6zel sozliikler
icin belirlenmis siif etiketlerine dayanarak dokiiman
tasnifleme olarak baslayan yazar tanima calismalarinin
tarihsel  gelisimine yer verdikleri 2014 tarihli
makalelerinde, yazar tanima uygulamalarinin bagka
dillerde oldukga popiiler olmasina karsin Tiirk¢e uygulama
sayisinin az oldugunu belirtmislerdir [24]. Tiirkge tizerine
yapilan yazar tanima ¢aligmalaria 6rnek olarak Levent ve
Diri [24], Bozkurt, Baglioglu ve Uyar [25], Tas ve Goriir
[26], Tiirkoglu, Diri ve Amasyali [27], Dogan ve Diri [28],
Yasdi ve Diri [29], Amasyali, Diri ve Tiirkoglu [30], Bay
ve Celebi [31], Saygili, Amghar, Levrat ve Acarman [32]
ile Kuyumcu, Buluz ve Kémegoglu [33] tarafindan yapilan
calismalar verilebilir.

Tablo 1. Tiirkge literatiirdeki baz1 ¢aligmalarin 6zellik ve

sonuglart
(Properties and results of a number of studies from Turkish literature)
Tiirkge . a1
. .. . alismalarin 6zellik ve sonuglari
literatiirdeki Gals §
bazi Yazar sayist .
Oznitelikler | En yiiksek basar
calismalar | Ve Derlem 4
Levent ve Diri 4 ialrz ;/g, 16? 16 yazi %95
[24] * yazar, 5U's istatistigi (ANN)
yazi
Bozkurt 18 yazar .
SN 476 islevsel %100
Baglioglu ve (Toplam 500 -
Uyar [25] yaz) kelime (PCA + GPC)
Tas ve Goriir 20 yazar 35 yazi %80
[26] 20’ser yazi istatistigi | (CFS** + NBM)
Diri, Amasyali
9 Yazar, 35’er %96,9
ve Tirkoglu ’ 470 ngram '
7] g yaz | (470 ngram) (ANN)
Dogan ve Diri 20 Yazar 142 ila 324 %70
[28] 40’ar yazi (ngram) (Ng-ind***)
Yasdi ve Diri 10 Yazar Soyutc?lf:glmk %99
[29] 10’ar Yazi (AFE) (KNN)
Amasyali, Diri 2148 (Yaz1 o
ve Tiirkoglu 18 Yazar |, tistikleri ve %092.5
35%er Yazi (SVM)
[30] ngram)
Bay ve Celebi 17 Yazar, 20 yazi %99.7
[31] 50’ser yazi istatistigi (KNN)
Saygili, 8 Yazar 50°ser
Amghar, yazi ve 7 Fiilimsi .
Levrat ve yazar 250’ser sayilart (SVM)
Acarman [32] yazi
Kuyumcu,
Buluz, 237 Yazar, 100000 %89.6 (Ridge
Koémegoglu 100’er yazi (ngram) Regresyon)
[33]
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Notlar: * Yazarlar bu ¢alismada farkl yazar sayisi ve derlemlere sahip
birden fazla sayida veri setinde yazar tamima ¢alismalart yaptigindan
birden fazla sonuca ulasmiglardir. ** CFS: Correlation Feature
Selection. *** Ng-ind yazarlar tarafindan gelistirilen ézgiin  bir
yontemdir. **** Dogrulama ya da test basarisi yerine her bir yazar igin
duyarlik ve dogruluk degerleri raporlanmuistir.

Tiirkgede yapilan calismalarin tanimay1 amagladigi yazar
kiimesinin biiyiikliigi, derlemin genisligi, kullanilan
Ozniteliklerin tiir ve 6zellikleriyle elde ettikleri en yiiksek
basarilara Tablo 1°de ozet olarak yer verilmistir. Bu
aragtirmalardan bizim c¢aligmamizla mukayese edilebilir
olanlarin ayrintilarina sonug boliimiinde yer verilmistir.

2. YONTEM (METHOD)

8 Ocak 2019 tarihinde Cumhuriyet Gazetesi internet
sitesinin tiim yazarlar sayfasinda en iistte yer alan alt1 adet
yazar (Ali Sirmen, Erdal Atabek, Ergin Yildizoglu, Mine
Sogiit, Mustafa Balbay ve Siikran Soner) yazar kiimesi
olarak belirlenmistir. Her bir yazarn 8 Ocak 2019
tarihinden geriye olmak iizere son 120’ser yazis1 ayri metin
dosyalari seklinde kaydedilmigtir. Toplamda 720 adet yazi
icin Oznitelikleri elde etmeden 6nce, paragraf ayrimlarinda
kullanilan “***” ye “* * *” jgaretleri temizlenmis, tiim
noktalama isaretleri saydirtlip kullanacagimiz 6z
niteliklerle iligkili olanlarin sayilar1 kaydedildikten sonra
yazilar noktalama isaretlerinden temizlenmistir.

Her bir nokta, soru isareti, {inlem ve {i¢ nokta isaretinin
climle sonunu temsil ettigi varsayilarak ctimle sayilar1 elde
edildikten sonra asagidaki 6znitelikler hesaplanmustir:

Yazidaki “ve” baglaci siklig1,

Yazidaki “bir” kelimesi siklig1,

Yazidaki “bu”, “su”, “o” zamir ve sifatlart sikligi,
Yazidaki “de”, “da” baglaci siklig1,

Virgiil kullanma sikligi,

Noktal1 virgiil kullanma siklig1,

Tirnak isareti kullanma sikligi,

Ciimle sonlarinda nokta diginda isaret kullanim siklig
Ciimle bagina ortalama kelime sayisi

Siklik ifadesi, ilgili kelime/isaret sayisinin ciimle sayisina
boliinmesiyle elde edilen deger anlamina gelmektedir. Bu
sayede yazilarin kisalik ve uzunluklarindan kaynaklanan
farklar bertaraf edilmis ve standardizasyon saglanmistir.
Tirnak isaretinin kesme isaretinden ayirt edildiginden emin
olunmus ve alintt i¢in kullanilan ¢ift tirnak isareti (“ ” )
miktar1 sayilmistir. Kelimelerin olast kullanim amaci
farklihiklart ihmal edilmistir (Ornegin yazidaki “de”, “da”
kelimelerinin her birinin bagla¢ oldugu varsayilmistir).

Bu yolla 720 x 9 boyutlarindaki veri kiimesi
olusturulmustur. Bu veri kiimesinin %20’si test kiimesi

olarak ayrildiktan sonra kalan 576 verilik egitim setiyle
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Python scikitlearn kiitiiphanesinde taniml olan asagidaki
algoritmalar egitilmistir:

o Lojistik Baglanim (Logistic Regression, LR),

e Dogrusal Ayirtag Coziimlemesi (Linear Discriminant
Analysis, LDA),

o Kuadratik  Ayirtag  Coziimlemesi

Discriminant Analysis, QDA),

En Yakin Komgular (k-Nearest Neighbors, KNN),

Gaussian Naive Bayes (GNB),

Rasgele Orman (Random Forest, RF),

Gradient Boosting (GBC) ve

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN)

(Quadratic

2.1 Simiflama Algoritmalar: (Classification Alghorithms)

Bu ¢alismada kullandigimiz siniflama algoritmalar1 ve bazi
ozellikleri asagida aciklanmistir:

Lojistik Baglanim: Siniflandirma problemlerinde sik¢a
kullanilan gdzetimli makine 6grenmesi yontemlerindendir.
Bu yontemde verilen her bir x; ozniteligi i¢in, verinin
istenen etiketlerde olma olasiliklar tek tek hesaplanir ve
elde edilen tiim olasiliklar garpilir. Bu ¢arpim, Olabilirlik
Fonksiyonu olarak adlandirilir. Bu algoritmanin amaci
Olabilirlik  Fonksiyonunu maksimize ederek yeni
parametre degerlerini bulmaktir. Bu yontemde (0,1) tanim
araliginda, iki etiketin tek bir 6znitelikle olan benzerligi ait
(siniflandirma) bir lojistik fonksiyon kullanilarak elde
edilir [34].

Gaussian Naive Bayes: Bayes siniflandiricilari, Bayes
teoremini her Oznitelik ¢ifti arasindaki ‘saf” bagimsizlik
varsayimiyla uygulayan bir dizi gozetimli makine
Ogrenmesi algoritmasidir. Bu Naive Bayes siniflandiricisi
ise verilen 6rnegin belirli bir sinifa ait olma olasihigmi
Gauss Dagilimma uygun oldugu varsayimiyla hesaplar
[35].

Destek Vektor Makineleri: Istatistiksel §grenme teorisine
dayali gozetimli makine 6grenmesi tekniklerinden biri de
destek vektér makineleri yontemidir. Elimizde p-boyutlu
bir Oznitelik matrisi ve veri kiimesine ait simif bilgileri
olsun. Burada yontemin temel amaci, iki veya daha ¢ok
sinifa ait verileri bir diizlem (hyperplane) yardimiyla en
uygun sekilde iki sinifa ayirmaktir.

Diizlem: {X € RP: TX + B, = 0, € R?, B, € R}

Denklemde sirasiyla BT ve B, degeri egim ve kesme
noktasina karsilik gelmektedir. Ayirmak istenilen iki sinif
arasindan gegecek en uygun diizlem belirlenerek
smiflandirma yapilir [34].

Dogrusal ve Kuadratik Ayirtag Coziimlemeleri (LDA
& QDA): Ayirtag ¢oziimlemeleri yiiksek boyutlu veri
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analizlerinde, siklikla kullanilan gozetimli boyut azaltma
yontemleridir. Bu yontemlerde ilk olarak bir alt kiime
secimi yapilir. Bu se¢im, farkl: etiketlere ait veri kiimlerini
birbirinden en iyi bigimde ayirmak i¢in yapilir. Segilen alt
kiime ile birlikte daha az sayida fakat veri kiimesini en iyi
bicimde temsil edebilecek 6zniteliklere ulasilmig olur [36].

LDA yonteminde farkli smniflara ait ortalamalarin
arasindaki, daha sonra bir smifin ortalamasi ile smifi
bulanacak 6rnek arasindaki uzakliklar hesaplanir [37].

LDA’de Oznitelik kovaryans matrislerinin esit oldugu
varsayilirken, QDA her bir smif i¢in farkli kovaryans
matrislerine miisaade eder ve bu nedenle de karar ayirtaci
dogrusal olmak durumunda degildir.

Gradient Boosting (GBC) ve Rastgele Orman (RF):
Agac smiflandirmalarimin  topluluk  (Ing. ensemble)
yontemleridir. Gradient Boosting bir takviye (Ing.
boosting), rasgele orman ise bir torbalama (Ing. bagging)
yontemidir [38].

Gradient Boosting’de iteratif olarak her birisi 6ncekindeki
hata miktarin1 azaltan yeni bir aga¢ olusturma yoluyla
calisirken, Rasgele ormanda veriden elde edilen rasgele
altkiimelerin her biri i¢in bagimsiz agaglar olusturulur, her
biri ayr ayn egitilir ve agac¢ icindeki dallanmalar
korelasyonu azaltacak bigimde segilir [38, 39].

k-En Yakin Komsular (KNN): Istatistiksel 6grenme
teorisine dayali 6rnek tabanli gdzetimli makine 6grenmesi
yontemidir. Siniflar1 6nceden belirlenmis bir veri kiimesi
yardimiyla siniflandirilmamis bir verinin etiketi, belirlenen
k en yakin komsunun etiketine bakarak belirlenir. Boylece,
sinifi belirlenmek istenen verinin etiketi, k adet komsu
incelenip en sik kullanilan etikete tanimlanir [38]. Bu
calismada k=13 en yakin komsu belirlenmis ve top agaci
algoritmasi kullanilmistir.

Yapay Sinir Aglar1 (ANN): Biyolojik sinir aglarindan
ilham alan yapay sinir aglari, yiiksek tahmin ve modelleme
yetenegiyle makine 6grenmesi algoritmalar1 i¢inde dnemli
bir yere sahiptir. Yapay sinir aglar1 ¢ok karmagik veya
tanimsiz bir islevi temsil eden bir girdi-¢ikt1 veri kiimesi
icin egitilirler. Cok sayida gizli katman ve néronla,
herhangi bir girdi-¢ikt1 iliskisini modelleyebilir [40].

Bu ¢alismada kiigiik veri kiimelerinde basarili olan relu
aktivasyonu ve Ibfgs ¢oziiciisii kullanmilmistir. Ogrenme
orani sabit tutulmus, iki gizli katmanda 50’ser digim
tercih edilmistir.

2.2 Onislemler (Preprocessing)

Veri Onisleme, egitim setinde ekleme, c¢ikarma ve
doniistiirme islemlerine verilen genel addir. Verinin
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dontstiiriilmesi, 6grenme algoritmasinin performansini
onemli 6l¢iide etkileme potansiyeline sahiptir [39].

Calismamizda algoritmalarin veri kiimesindeki dogrudan
isabet basarisini Olgmenin yani sira, basariy1 artirip
artirmadigini ~ degerlendirmek  amaciyla  birtakim
onislemlere de basvurulmustur. Inceledigimiz bu
Onislemler 6l¢ekleme, bilesen azaltma ve boyut azaltmadir.

Olgekleme, ozellikle farki 6lgeklere sahip oznitelikler
bulundugunda bu 6z nitelikleri ayni aralikta normalize
etmek icin kullanilir. Temel bilesen ¢oziimlemesi
(Principal Component Analysis, PCA) ise, verideki
degisim miktarlarii Ol¢iit olarak sayip veri noktalart
arasindaki farkin en iyi oldugu 6znitelikleri bulur ve temel
bilesen olarak kabul eder. Siif bilgisi kullanmadigindan
aslinda daha ¢ok g6zetimsiz makine 6grenme tekniklerinde
kullanilir [36].

Calismamizda boyut azaltma yontemi olarak dogrusal
ayirtag ¢oziimlemesi (LDA) kullanilmistir. Daha 6nce de
belirtildigi iizere LDA gozetimli bir boyut azaltma ydntemi
olup, alt veri kiimelerinden veriyi en iyi temsil eden
kiimenin eldesine dayanir.

3. BULGULAR (RESULTS)

Calismamiz CORE 17 7700HQ 2.8GHZ islemci ile Python
programlama dili ve scikitlearn kiitiiphanesi ile
gergeklestirilmistir.  Yontemler, (i) higbir 6nislemden
gecirilmeyen ham veri, (ii) dlgeklenmis veri, (iii) temel
bilesen analiziyle iki bilesene indirgenmis veri, (iv)
Olgeklenmis ve LDA ile iyi boyuta indirgenmis veri
kiimelerinin her biriyle sinanmistir.

Onislemden gecirilmemis ham veriden ve hem
Olgeklenmis hem de LDA ile iki boyuta indirgenmis
oniglemli veriden 30 katli ¢apraz gegerlilik yontemiyle elde
edilen ortalama dogrulama skorlari ve standart sapmalari
Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Algoritmalarin ham ve 6lgeklenmis + boyutu
azaltilmig veriyle performanslari
(Validation and test scores of the algorithms with raw and
scaled+dimensionally reduced data)

Isabet Skoru

Alg. Dogrulama | Test Olf;’;+ LODIXQ.II(. e:t p-degeri
LR 0,86+0,08 | 0,88 |0,87+0,07 0,90

LDA |0,83+0,08 | 0,90 |0,83+0,10 0,90

QDA [0,85+0,09 | 0,92 |0,88+0,08 0,90

kNN | 0,80+0,08 | 0,82 |0,88+0,07 0,92 p < 0,001
GNB |[0,80+0,08 | 0,86 |0,87+0,08 0,90 p < 0,001
SVM |[0,86+0,08 | 0,88 |0,90+ 0,06 0,92 p <0,05
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RF 0,84+0,08 | 0,88 |0,85+0,08 0,85
GBC [087+0,07 | 0,90 |0,89+0,08 0,89
ANN |0,86+0,06 | 0,88 [0,86=+0,07 0,86

Onislemenin anlaml1 bir fark yaratip yaratmadigini tespit
etmede 30 katli ¢carpaz gegerlilik sonuglarin kullanilmis ve
t-testi uygulanmstir.

Veri kiimesi sadece oOlgeklendiginde ve temel bilesen
analiziyle indirgendiginde isabet basarisinda anlaml1 higbir
fark olusmadigindan bu sinamalarin sonuglarina Tablo
2’de yer verilmemistir.

Tablo 2’de de goriilecegi tizere, dlgeklemek ve boyut
azaltmak en yakin komsu (kNN) ve Gausian Naive Bayes
(GNB) yontemlerinin dogrulama basarisinda yliksek
derecede anlamli (p<0,001), destek vektor makinelerinde
(SVM) ise anlaml1 bir fark yaratmustir.

En basarili test sonucu %92 olmak suretiyle KNN ve SVM
ile elde edilmistir. Beklendigi iizere dlgekleme ve LDA ie
boyut azaltma zaten boyut azaltmanin ydntemin kendisi
oldugu LDA ve QDA yontemlerinde bir fark
yaratmamigtir.

Tablo 3. Rasgele orman yonteminde 6znitelik 6nem sirasi
(Feature importance order of random forest method)

Oznitelikler ve Onemleri

RF

Oznitelik Yiizde
1 Ciimle bagina ortalama kelime sayisi %24,76
2 Virgiil kullanma siklig %21,86
3 “ve” baglaci siklig1 %14,58
4 “de”, “da” baglaci siklig %7,69
5 Tirnak isareti kullanma siklig %7,02
6 Ciimle sonlarnda nokta disinda isaret kullanim sikligr | %7,01
7 “bir” kelimesi siklig1 %6,19
8 Noktal1 virgiil kullanma siklig1 %b5,67
9 “bu”, “su”, “o” zamir ve sifatlar1 siklig %)5,22
TOPLAM %100

Rasgele orman yontemi analiz edilerek basarida etkili
Oznitelikler Onemine gore siralandiginda Tablo 3’te
goriilen siralama elde edilmistir. Gelistirilmis bir karar
agac1 yontemi olan rasgele orman algoritmasina gore, en
ayiricl Oznitelikler sirasiyla climle bagina kelime sayisi
(%24,76), virgiil siklig1 (%21,86) ve “ve baglact siklig1”
(%14,58) olarak one gikmustir. Diger Oznitelikler %5 ila
%7 arasinda birbirinden ¢ok da farkli olmayan 6nemde
goriinmektedirler.
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4. SONUC (CONCLUSION)

Bu caligmada kullanilan yontemlerle 6 kdse yazarinin
metinleri etkisiz kelime ve bazi yazi dzellikler kullanilarak
%92 basariya ulasilmigtir. Sadece 9 basit Oznitelik
kullanildig1 g6z 6niinde bulundurulursa, yazar tanimada
yiiksek isabetin zaman ve hesaplama karmagiklig
bakimindan olduk¢a tutumlu yontemlerle de elde
edilebilecegi anlagilmustir.

Daha dnce Tiirkge literatlirde yapilan ¢caligmalarda agirlikli
olarak n-gram yonteminin kullanildigi, n-gramlardan
biiyikk boyutlu 6zellik vektorleri olusturularak siniflama
yapildig1 goriilmektedir. Bu tarz yontemler 6znitelik sayisi
fazlaligindan 6tiirii tutumlu degillerdir, dolayistyla uzun
zaman ve yiiksek hesaplama giicii gerektirirler. Ornegin
Diri, Amasyal1 ve Tiirkoglu [27], 40 adet yazi istatistigine
dayal1 6zniteligin yanisira n-gramlar1 da iceren farkli veri
setlerini kullandiklar1 ¢aligmalarinda, azami basarilarini
470 elemanl1 2-gram 6znitelikleri iceren veri setiyle, yapay
sinir aglar1 kullanarak 9 yazar ayirt etmede %96,9 olarak
kaydetmislerdir ancak hem Oznitelik sayis1 hem de
kullanilan yontemin karmasikligi sebebiyle -yazarlar
hesaplama siiresini belirtmemis olsalar da- oldukga yiiksek
hesaplama siiresi gerektirdigini tahmin etmekteyiz. Destek
vektor makineleri kullanarak bizimle ayni isabet oranini
kaydeden Amasyali, Diri ve Tirkoglu [30] c¢alismasina
bakildiginda da 2-gram, 3-gram ve c¢esitli yazi
istatistiklerini  igeren 2148  Oznitelikle  galisildigt
gOriilmistiir. Yine n-gram’lerin eldesinin ve 0&znitelik
vektoriiniin uzunlugu nedeniyle egitim ve test siirelerinin
gerektirdigi hesaplama karmasikligi hesaba katildiginda
bizim ¢aligmamizda kullanilan yontem ile ayni sonuca ¢ok
daha basit bir sekilde ulasildigi giivenli bir sekilde
sOylenebilir.

Kullanilan veri kiimeleri farkli oldugundan literatiirdeki
diger ¢alismalarla birebir mukayese imkani1 olmamakla
birlikte, taradigimiz Tiirkge literatiirde bizim ¢alismamiza
benzer sekilde sadece yazi istatistiklerine dayali tanima
gerceklestirilen calismalar, Levent ve Diri [24], Tas ve
Goriir [26] ile Bay ve Celebi [38] tarafindan yapilan
calismalardir.

Calismamiz Levent ve Diri [24] ile karsilagtirildiginda, s6z
konusu calismada 4 yazarli veri setinde %100, 8 yazarl
veri setinde %78, bu iki veri setinin birlestirildigi 12 yazarl
veri setindeyse %95 oldugu gorilmektedir. Yazarlar 8
yazarli veri setinde elde edilen isabetin 12 yazarli veri
setinden daha diisiik (%78) olmasint dort yazarin yazarlik
Ozelliklerinin ¢ok daha iyi ayirt edilmesiyle agiklamistir.
Ancak 16 Oznitelik ve li¢ katmanli bir yapay sinir agi
kullandiklarindan, kendilerinin de c¢aligmalarinda ifade
ettikleri iizere, bu basarili sonucun elde edilmesinin
olduk¢a zaman aldig1 goriilmektedir. Ornegin %95’lik
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basart AMD A8-5550M APU 2.10 GHz islemci, 4 GB
hafiza, 64 bit isletim sistemi Windows 8.1 isletim
sisteminde .Net ortaminda gelistirilen uygulamayla 44,37
dakikada elde edilmistir. Daha az 6z nitelikle ve yapay sinir
aglarma nispetle daha az karmasikliga sahip algoritmalara
basvurdugumuz ¢calismamizda hesaplama siireleri ¢ok daha
diistiktiir. Sozgelimi %92 test basaris1 elde edilen SVM
algoritmasinin tiim on islemler, egitim, dogrulama ve test
toplam sonu¢ verme siiresi 21,24 saniye olarak
Olciilmiistiir.

20 yazardan 20’ser yazinin kullanildig1 Tas ve Goriir [26]
caligmasinda 35 oOznitelik kullanilmig, 15 algoritmanin
basarisi Ol¢iilmiis ve kullanilan algoritmalar arasinda en
yiiksek isabet oranm1 %70.75 olarak kaydedilmistir. Daha
sonra Oznitelik analizi yapilmis ve 6z nitelik sayist 22’ye
disiiriildiikten sonra azami %80’lik bir isabet orani elde
edilebilmistir. Yazar sayis1 ve her bir yazar i¢in kullanilan
yazi sayisina bakildiginda %80 oldukga yiiksek bir
performans olarak degerlendirilebilir. Ne var ki tanilayict
Oznitelik sayismin oldukga yiiksektir ve diger ¢aligmalarda
da oldugu gibi bu durum hesaplama karmasikligini ciddi
Ol¢iide artirmaktadir.

Bay ve Celebi [38], 7 yazardan 50°ser yazi kullandiklar1 ve
20 oOznitelik elde ettikleri veri setinde kNN yontemiyle
%99.71 dogrulama basarisi elde etmislerdir. Hatta ki-kare
yontemiyle Oznitelik elemesi yapmuglar ve 17 Oznitelikle
ayni1 veri setinde %100 dogrulama skoru kaydetmislerdir.
Kullanilan algoritmalarin niteligi ve biiyliik Olglide
noktalama sayisi ve noktalama sikligma dayanan
Oznitelikleri bakimindan bizim ¢alismamiza en ¢ok
benzerlik gosteren ¢aligma budur ve oldukga yiiksek bir
basar1 elde edilmistir. Bu ¢aligmada bizim ¢alismamizin
tam tersine, Oznitelikler elde edilmeden Once etkisiz
kelimeler metinlerden tamamen ¢ikarilmistir. Ancak
yazarlar sadece 10 kath ¢apraz gecerlilik ortalama
dogrulama skorlarmi raporlamiglardir. Yontemin test
basaris1 raporlanmadigindan boylesine yiiksek bir isabet
oranmin asirt Ogrenmeye sebebiyet verip vermedigi,
algoritmalarin egitim ve dogrulama testleri sirasinda hig
gormedigi verilerde ne kadar basari
anlasilamamaktadr.

saglayacagi

Calismamizda Ozniteliklerin basitligi ve azligina karsin
one siirdiigimiiz yontemin genel olarak basarili bir sonug
verdigini s6ylemek miimkiindiir. Ancak yazar sayisinin
altryla sinirhi tutulmus olmasi aragtirmamizin en 6nemli
kisitin1 olusturmaktadir. Yazar sayisi arttik¢a bu bagarmin
diisecegi de asikardir. Ayrica gazeteye gonderilen kose
yazilarmin editér miidahalesine ne kadar maruz kaldigi,
yazarlarin farklt editorlerce  diizeltilip
diizeltilmedigi bilinmemektedir ve aragtirma bu belirsizlik
altinda gergeklestirilmistir.

yazilarinin
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Yontemin sadece yazi istatistiklerine dayanmasi sebebiyle
yazi uzunlugunun ydntem basarisi iizerinde belirleyici
oldugu, daha kisa metinlerde ayni basarinin elde
edilemeyecegi, buna mukabil, daha uzun metinlerde
bireydilin daha ¢ok 6n plana ¢ikacagi varsayimiyla daha
basarili olabilecegini diisiinmekteyiz. Bu bakimdan
kullandigimiz yontemin daha uzun metinlerde yazar
tanima i¢in, editdr miidahalesinin kayda deger oldugu kitap
Olcegindeki  metinlerde de  editor icin
kullanilabilecegini diisiinmekteyiz.

tanima
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