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Oz

Dogal dil isleme alani dokiiman simiflandirma ve dogrulama islemleri ile ilgilenmektedir. Bir metnin yazart
tespit edilmek istenirse kuskusuz en onemli unsur kullanilacak ozelliklerdir ve bu ozellikler dogrudan
basariya etki edecektir. Bu ¢alismada dort farkly Tiirkce gazetenin her birinden 10 adet yazar rastgele olarak
se¢ilmis ve her bir yazarin da toplam 10 adet kése yazisi rastgele tespit edilmistir. Yazar: tammaya yonelik
olarak belirlenen 30 adet ozellik yazar tamima igin belirlenmis ve geri yayulimli yapay sinir aglarima girdi
olarak verilmistir. Cikti olarak ise yazar adi modelinin kurgulandigi bu ¢alismada egitim ve test verileri alti
farkl sekilde k-katli capraz dogrulama yontemi ile ayristirilmigtir. I¢ katmandaki sinir sayilart da farkl
katman ve degerlerde degistivilerek denemeler yapilmis ve en iyi modele ulagmak hedeflenmistir. Calisma
sonucunda her bir gazete icin farkl dogruluk oranlar elde edilmistir. En yiiksek basar: orant %86.9 iken, en
diigiik basar:t oram %75.0 elde edilmigtiv. Basart oranlarimin birbirlerinden farkli ¢ikmasinda ise her
gazetedeki yazarin yazarlik ozelliklerinin ayirt ediciligi etkili oldugu diisiiniilmektedir.
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Giris

Bilisim alaninda kullanilan sistemlerin sayisi
arttikca depolanan veri sayis1 da bu dogrultuda
artmaktadir. Bilhassa metinlerin benzerliklerine
gore smiflandirilmasi ve yazarinin belirlenmesi
onemli sorunlar arasinda  goriilmektedir.
Metinlerin siniflandirilmasinin temel amaci o
metinin  Ozellikleri dikkate alinarak daha
onceden belirlenen kategoriler arasindan
hangisine ait oldugunu belirlemektir. Bu sekilde
yapilan metin smiflandirma islemlerinde bilgi
elde etme, indeksleme, filtreleme, hiyerarsik
diizenleme imkani saglar (Amasyali, Diri ve
Tiirkoglu, 2006). Bu tiir duruma en iyi drnek
olarak e-posta igeriklerinin analiz edilerek
gereksiz (spam) olup olmadigina karar vermek
veya arama motorlari ile en iyi ilgili siralamay1
elde etmektir.

Dogal dil alaninda yapilan ¢alismalar agirlikli
olarak metin smiflandirma  konular1 ile
ilgilenmektedir. Burada belirgin ayirt edici
durum secilen ozellikler olmaktadir. Istenen
metin tiirlerine gore siniflandirilmak istenmesi
durumu ile yazarimi belirlemek i¢in yapilan
siniflandirmada secilen Ozellikler birbirinden
farkli olacaktir. Elbette bu tiir siniflandirma
caligmalarinda  basar1  oranmi  dogrudan
etkileyen en biiyilk etmen secilen Ozellikler
olacaktir. Belirlenen tiim 6zellikler dogrudan
ilgili smiflandirma ile ilgili olmak zorundadir.
Farkli dillerde siniflandirma ve yazar belirleme
caligmalar var iken Tirkge diline ait caligmalar
maalesef daha sinirli sayidadir. 70’11 yillarda
metinlerin  etiketlenmesi  {izerine  Onciil
caligmalar goriilmustiir (Levent ve Diri, 2014).
Fakat Tiirk¢e diline ait calismalara ise 1999
yilinda baslanmistir.

Metinlerin Belirleyici Ozellikleri

Bir metnin yazarina ait birden fazla farkh
metinler incelenir ve analiz edilirse bu
metinlerin birbiri ile bazi benzerlikler tasidig
goriilecektir. Bu benzerlikler ayrica metnin
yazarint da tahmin edilmesine imkan
tantyacaktir. Bilhassa gazete metinlerindeki
kose yazilarinin incelenmesi ve analiz edilmesi
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sonrast yazari daha rahat belirlenebilir. Her
yazarin yazim Uslubu istatistiksel verilere
yansitilmasi ile bilgisayar tarafinda kullanilacak
belirli algoritmalar ile yazar tahmini yapilabilir.

Metin siniflandirma c¢alismalarinda k-en yakin
komsu, naive bayes, destek vektor makineleri,
J48, rastgele orman yoOntemleri vb. farklh
yontemler kullanilmistir (Fung ve Mangasarian,
2003; Diri ve Amasyali, 2003; Asliyan ve
Giinel, 2011; Soucy ve Mineau, 2001). Bir
metnin yazarin1 belirlemek i¢in ¢ikartilan
ozelliklere yonelik benzer calismalar
incelendiginde kelime frekanslarina, harf
sayilarina, ciimle uzunluklarina, ortalama hece
sayilarina,  metnin  toplam  uzunluguna,
kelimelerin tiim kelimelere oranina bakilmistir
(Burrows, 1992; Brinegar, 1963; Morton, 1965;
Holmes, 1994; Tweedie ve Baayen, 1998).

Yazar tahmin etmede basariy1 etkileyen unsurlar
arasinda en onemlisi segilen 6zelliklerdir. Fakat
bu o6zelliklerin yan sira dil, secilen metinler ve
yazarlar da dogrudan veya dolayli olarak
basartyr etkilemektedir. Literatiirde yapilan
caligmalarin basar1 orani incelendiginde yazar
siniflandirmada %74 oraninda dogru
simiflandirma yapan calismalar var iken %97
oraninda dogru siniflandirma yapan g¢aligmalar
da goriilmektedir. Fakat bu oranlar arasinda yer

alan %80, %81, %83, %85, %90 oraninda
basarinin  elde  edildigi  ¢alismalar da
bulunmaktadir (Cavnar ve Trenkle, 1994,

Stamatatos, Fakotakis ve Kokkinakis, 2000;
Peng ve Schuurmans, 2003; Amasyali ve Diri,
2006; Peng, Wang ve Schuurmans, 2003).

Materyal ve Yontem

Veri Toplama

Bu c¢alismada hem basili hem de internet
lizerinden yayin yapan dort farkli gazetenin her
birinden 10 adet kose yazar tespit edilmistir.
Her yazarm ise toplam 10 tane kdse yazis1 kayit
altina alinmistir. Toplamda 400 adet kse yazisi
elde edilmistir. Bu yazilar Yazar Adi, Gazete,
Kose Yazist siitunlarindan olusan bir veritabani
tablosunda kaydedilmistir.
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Onislem

Veri kiimesindeki tiim kayitlar yazar tarafindan
gelistirilen .net tabanli bir programa Zemberek
kiitiiphanesini kullanilarak sunulmustur.
Program aracilifiyla metinlerin 30 adet 6zelligi
belirlenmis ve geri yayilimhi yapay sinir
aglarma girdi olarak sunulmustur. Cikt1 olarak
ise yazar adi ile gazete adi verilmistir. Asagida
Weka programinda girdi olarak kullanilan
nitelikler verilmistir.

Ciimle Sayis1

Harf Sayis1

Paragraflardaki Ortalama Ciimle Sayis1
Ortalama Kelime Uzunlugu
Ciimledeki Ortalama Kelime Sayisi
Kelime Sayis1

Farkli Kelime Sayis1

Nokta Sayis1

Virgiil Sayisi

Karakter Sayisi

Paragraf Sayisi

Noktal1 Virgiil Sayisi

Soru Isareti Sayisi

Unlem Sayist

Isim Kelime Tiirii Sayis1

Ozel Isim Kelime Tiirii Say1s1
Sifat Kelime Tiirii Sayisi

Fiil Kelime Tiirli Sayist

Zamir Kelime Tiirii Sayisi
Bagla¢ Kelime Tiirii Sayisi
Edat Kelime Tiirii Sayist

Say1 Kelime Tiirii Sayist
Zaman Kelime Tiirli Sayis1
Soru Kelime Tiirli Sayisi
Bilinmeyen Kelime Tiirti Sayisi
Kisaltma Sayisi

Cift Tirnak Sayis1

Tek Tirnak Sayisi

Tire Sayist

Parantez Sayisi

Smiflandirma ve Basar1 Olgiitii

Girdi degerlerinin sayisal veya metin tlirlerinden
olusmasi ve ¢iktt degerinin ise yalnizca
kategorilendirilmis metinlerden olusmasi
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durumunda metin siniflandirmasi yapilir. Weka
programi aracilifiyla metin  smiflandirma
yontemlerinden herhangi biri kullanilabilir.
Programin varsayilan kurulumu ile BayesNet,

NaiveBayes,  NaiveBayesMultiNominalText,
NaiveBayesUpdateable, LibSVM, Logistic,
MultiLayerPerceptron, SGD, SGDText,

SimpleLogistic, SMO, VotedPerceptron, IBK,
kStar, LWL, DecisionTable, JRip, J48,
RandomForest vb. birgok yontem kurulu
gelmektedir ve kullanilabilmektedir. Istenirse
paket yoneticisi araciligiyla bagka yontemlerin
de kurulumu yapilabilir. Bu algoritmalar
asagidaki gibi gruplandirilabilir.

Bayes Siniflandiricilar

Agac Algoritmalari

Kural Tabanlt Smiflandiricilar
Fonksiyonlar

Tembel Algoritmalar

Meta Ogrenme Algoritmalar
Cesitli Smiflandiricilar

Buradaki ¢alismada her bir  yoOntemin
detaylarina  girmeden c¢aligma  icerisinde
kullanilan yontemler hakkinda kisaca bilgi
verilecektir. Bu calismada her bir gruptan bir
yontem belirlenmis ve yoOntemin sonuglar
basar1 oran1 agisindan karsilastirilacaktir.

NaiveBayesUpdateable

NaiveBayes algoritmasi olasiliksal temel bayes
siiflandiriciyr temel alarak olasilik ilkelerine
gore tanimlanmis bir dizi hesaplama ile sunulan
verilerin ~ smifin1  tespit etmeye  calisir.
NaiveBayesUpdateable algoritmasi ise
NaiveBayes’e gore her seferinde bir Ornegi
isleyen artimli bir siirimdiir. Bir c¢ekirdek
tahmincisi kullanabilir, ancak ayriklagtirma
yapamaz.

MultiLayerPerceptron

Insan beyninin calisma ilkesinden esinlenerek
gelistirilmis, her biri belirli agirliklara sahip
baglantilar aracilifiyla birbirine baglanan ve
yine her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmig
bilgi isleme yapilarina yapay sinir aglari denir
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(Malikoglu, 2002). Bu algoritma Weka
programi i¢inde yapay sinir aglar1 algoritmasini
uygular ve gesitli parametreler varsayilan olarak

gelmekle  birlikte  kullanici  tarafindan
degistirilmesine izin verir.

IBK

Tembel  O0grenme  algoritmalari  egitim

Orneklerini saklarlar ve smiflandirma zamanina
kadar ger¢ek bir calisma yapmazlar. En basit

tembel Ogrenme algoritmast IBk olarak
adlandirilan k-en yakin komsu
smiflandiricisidir.  En  yakin  komsu bulma

gbrevini hizlandirmak i¢in ¢esitli farkli arama
algoritmalar1 kullanabilir.

AdaBoostM1

Meta ogrenmeler basit siiflandirma
algoritmalarmi1 alir ve onlart daha giicli
ogrenme algoritmalarma doniistiiriir. Onceki
modelin  yanlis  smiflandirdigi  6rnekleri
vurgulamak icin her yeni modeli egiterek islem
yapar. Bu algoritma ile Ornegin i¢ ige yapay
sinir aglar1 (multilayerperceptron) algoritmasi
kullanilabilir.

InputMappedClassifier

Bir temel smiflandiriciyr (ya da bir dosyaya
serilestirilmis olan modeli) sarar ve gelen test
verilerinde bulunan ozellikler ile model
egitildiginde goriilen o6zellikler arasinda bir
esleme olusturur. Test verilerinde bulunan,
ancak egitim verilerinde bulunmayan nitelikler
icin degerler basitce goz ardi edilir. Egitim
verilerinde olan, ancak test verilerinde
bulunmayan nitelikler, eksik degerleri alir.
Benzer sekilde, eksik degerler egitim verilerinde
olmayan yeni nominal degerler i¢in kullanilir.

DecisionTable

Bir karar tablosu siniflandiricisi olusturur. En
iyl ilk arama Ozelligini kullanarak ozellik alt
kiimelerini degerlendirir ve degerlendirme igin
capraz dogrulamayi kullanabilir. Ayn1 6zellik
kiimesine dayanarak, tablonun global ¢cogunlugu
yerine, bir karar tablosu girdisiyle kapsanmayan
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her bir 6rnek i¢in smifit belirlemede en yakin
komsu yontemini kullanir.

JA8

Kismi karar agaglarindan kurallar alir. C4.5’in
sezgisel oOzelliklerini kullanarak agaci J48 ile
ayn1 kullanici taniml1 parametrelerle olusturur.

Basar1 Oram Analizi

Kategorik sinif degerleri tahmin edilirken amag
ka¢ tane tiirden kac tanesinin dogru simifa

yerlestirildigini tahmin etmektir. Buradaki
siiflardan hangilerinin hangi siifa
yerlestirildigini gormek i¢in hata matrisi

(Confusion Matrix) tablosu kullanilir. Hata
matrisi tablosu incelenerek test verilerinden kag

tanesinin dogru ve yanlis yerlestirildigi sonucu
elde edilebilir.

Kappa istatistigi satir ve siitun sayisi esit olan
tablolarda iki degisken arasindaki uyumu
olgmek icin kullanilir. Kolay hesaplanip pratik
olarak yorumlanabilen sans ile beklenen
arasindaki uyumu diizeltmeyi temel alir. Kappa
istatistigi, -1 ile +1 arasinda degerler alir ve
0’dan kiigiik olmas1 durumunda uyum olmadig:
1’e yaklastikga ise tam bir uyumun oldugunu
gosterir. Kappa istatistigi hesaplanirken iki
farkli olasilik hesaplanir. Bunlar Pr(a) ve
Pr(e)’dir. Pr(a) iki degerlendirici icin
gozlemlenen uyumlarin toplam orantis1 iken,
Pr(e) bu uyumun sansa bagli ortaya ¢ikma
olasiligidir. Bu iki olasilik iizerinden Cohen’in
kappa istatistigi i¢in kullanilacak formiil
asagidaki gibidir (Sim ve Wright, 2005).

_ Pr(a) — Pr(e)

1 —Pr(e)
Tahmin edilen smif kategorik olmas1 sebebiyle
her  bir kategorinin ne kadar dogru
siiflandirildiginin detayh analizi

goriilebilmektedir. Bunun i¢in 6ncelikle ikili bir
siniflandirma tahmininde hata matrisindeki
degerleri dogru anlamak gerekir. Oncelikle
asagidaki tanimlar verilmistir.
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e Dogru Pozitif: Ger¢ek degeri pozitif 4
olup pozitif olarak tahmin edilenler. . p
Tijrpllgep dp olarak kisaltilacaktir. Hassastyet (p) = dp + yn

e Yanhs Negatif: Ger¢ek degeri pozitif p
olup negatif olarak tahmin edilenler. - 4
Tijrpllge y% olarak kisaltilacaktir. Kesinlik (r) = dp + yp

e Yanhs Pozitif: Pozitif olarak tahmin
edilmig fakat gercek degeri negatif
olanlar. Tiirkge yp olarak kisaltilacaktir. Kesinlik + Hassasiyet

e Dogru Negatif: Negatif olarak tahmin pr
edilmis ve ger¢ek degeri negatif olanlar. =
Tiirkge dn olarak kisaltilacaktir.

Kesinlik X Hassasiyet

F — Olgiisii = 2 X

p+r

Yukarida Dogru Pozitif (dp), Yanlis Negatif

.. , Uygulama ve Basarimlar
(yn), Yanlis Pozitif (yp), Dogru Negatif (dn)

Birgok simiflandirma yontemi bulunmaktadir.

degerleri tanimlanmisti. Bunlarin  oranlar . .
h s ’ - . N Weka programi ile bu c¢alismadaki C adh
esaplanirken asagidaki formiiller . o o . .
gazetenin verileri farkli yontemler ile analiz
kullanilmaktadir. edilmis ve en iyi basar1 yapay sinir aglan ile
_ dp elde edilmistir. Bu sebeple sonraki analizlere de
dp orant = ——— SN o
(dp + yn) yapay sinir aglar1 devam edilmistir.
dn
dn oram = (dn + yp) Tablo 1. Farkli Analizler ile Tahmin Sonuglari
yp
yp orant = -————— Analiz Adi F-Olciisii
(& p};l;ldn) MultiLayerPerceptron 0,869
ynorant = —————— NaiveBayesUpdateable 0,836
(yn + dp) IBK 0,801
AdaBoostM1 0,849
Kategorik degiskenleri tahmin ederken yukarida |nputMappedClassifier 0,029
bahsedilen hesaplama degerlerinin  diginda _DecisionTable 0,615
J48 0,682

Kesinlik (Precision), Hassasiyet (Recall) ve F-
Olgiisii (F-Measure) degerleri de

. Dort farkli gazete icin Oncelikle metinlere
hesaplanmaktadir.  Ozellikle cok

smiflarin bakarak  gazete adim  tahmin  etmek

dengesiz oldugu durumlarda yararlanilan bir
Olciittiir. Bu degerler asagidaki formiiller ile
hesaplanmaktadir.

amaclanmistir. %88 dogruluk oranmi ile gazete
tahminleri yapilmistir. Yapilan analize yonelik
degerler asagidaki gibidir. Her bir gazete C, M,

H, S harfleri ile kisaltilmistir.

Tablo 2. Gazete Ad1 Tahmin Sonuglar

dp yp Hassasiyet ~ Duyarhhk F-Olgiisic  MCC ROC PRC  Smfi
Oram Oram Alam Alam
0,861 0,050 0,853 0,861 0,857 0,809 0958 0918 C
0,911 0,047 0,868 0,911 0,889 0,851 0,977 0,910 M
0,850 0,036 0,885 0,850 0,867 0,825 0,965 0,923 H
0,930 0,017 0,949 0,930 0,939 0,920 0,973 0949 S
Agirlikli 0,888 0,037 0,889 0,888 0,888 0,851 0,968 0,925
Ortalama
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Yukaridaki Tablo 2 incelendiginde genel olarak
gazete tahmin basar1 oranlarinin birbirine yakin
oldugu goriilmektedir. Fakat S kodlu gazetenin
digerlerine gore biraz daha yiiksek basari orani
ile tahmin edildigi goriilmiistiir. Siniflandirma
durumunu goérebilmek igin ise asagidaki matris
tablosu incelenebilir.

Tablo 3. Gazete Ad1 Tahmini Matris Tablosu

Siniflandirilmis Veriler

A B C D

87 8 4 2 A=C

7 92 2 0 B=M

7 5 85 3 c=H

1 1 5 93 D=S
Tablo 3’teki matris tablosu incelendiginde

kosegenler tlizerindeki degerlerin daha yiiksek
oldugu fakat diger siiflandirmalarda da bir
kistm  hatali  smiflandirmalarin  yapildig
goriilmektedir. Ornegin gergekte S kodlu olan
gazeteden bes tanesi H kodlu gazete olarak
simiflandirilmastir.

Buradaki 6grenme islemi gerceklestirilirken ¢ok
farkli sayida i¢c katmanlar ile birgok kez
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denemeler yapilmis ve en ideal 6grenme sonucu
elde edilmeye calisilmistir. F-0Olclisii dikkate
alinarak yapilan analizler arasindan en yiiksek
degere sahip deneme dikkate alinmistir. Bunun
icin ti¢ katmanli 19x25x18 degerlerine sahip
deneme en basarihh olarak  goriilmustiir.
Ogrenme oram olarak 0.3 ve 500 iterasyon ile
denemeler yapilmistir. Egitim ve test verilerinin
ayristirtlmasinda ise 10 kath ¢apraz dogrulama
kullanilmustir.

Buraya kadar verilerden gazetenin tahmin
edilmesi amaglanmigtir. Buradan sonra da bu
kez gazetelerin yazarlarim1 tahmin etme
amaclanmaktadir. ki farkli sekilde calisma
yiiriitiilmiistiir. Oncelikle her bir gazete igin
veriler yapay sinir aglarina verilmis ve metnin
yazar1 tahmin edilmeye calisilmistir. Sonrasinda
ise tim gazetelerin kdse yazilari birlestirilmis ve
tek dosya halinde verilmistir. Boylelikle tiim
kose yazilar1 arasindan  yazar  tahmini
yapilmistir. Asagidaki Tablo 4’te her bir gazete
icin tahmin basar1 degerleri gosterilmistir.
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Tablo 4. Her Bir Gazete I¢in Tahmin Sonuclari

dp yp Hassasiyet  Duyarliik  F- MCC ROC PRC Smifi
Oran1  Oram Olgiisii Alan1  Alani
0,900 0,011 0,900 0,900 0,900 0,889 0,995 0,950 4
1,000 0,022 0,846 1,000 0,917 0,910 0,998 0,986 9
1,000 0,011 0,909 1,000 0,952 0,948 0,999 0,991 11
0,800 0,011 0,889 0,800 0,842 0,827 0,880 0,772 12
0,900 0,022 0,818 0,900 0,857 0,842 0,988 0,892 14
C Gazetesi 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 27
0,900 0,011 0,900 0,900 0,900 0,889 0,995 0,956 31
0,700 0,022 0,778 0,700 0,737 0,711 0,916 0,817 32
0,800 0,022 0,800 0,800 0,800 0,778 0,981 0,894 37
0,700 0,011 0,875 0,700 0,778 0,762 0,907 0,790 39
AgOrt. 0871 0,014 0,871 0,871 0,869 0,856 0,966 0,906
0,800 0,033 0,727 0,800 0,762 0,735 0,983 0,805 1
0,700 0,067 0,538 0,700 0,609 0,565 0,894 0,697 5
0,500 0,033 0,625 0,500 0,556 0,516 0970 0,734 7
0,800 0,011 0,889 0,800 0,842 0,827 0,974 0,904 16
0,700 0,011 0,875 0,700 0,778 0,762 0,969 0,899 23
H Gazetesi 0,700 0,011 0,875 0,700 0,778 0,762 0,922 0,690 25
0,900 0,011 0,900 0,900 0,900 0,889 0,99 0,957 29
0,900 0,000 1,000 0,900 0,947 0,943 0,999 0,991 30
0,800 0,033 0,727 0,800 0,762 0,735 0,979 0,890 36
0,900 0,044 0,692 0,900 0,783 0,763 0,980 0,876 38
AgOrt. 0,770 0,026 0,785 0,770 0,772 0,750 0,967 0,844
0,300 0,011 0,750 0,300 0,429 0,443 0,751 0,468 8
0,900 0,055 0,643 0,900 0,750 0,730 0,990 0,929 13
0,600 0,022 0,750 0,600 0,667 0,639 0,982 0,876 17
1,000 0,033 0,786 1,000 0,880 0,872 0,996 0,969 18
M 0,600 0,033 0,667 0,600 0,632 0,594 0,962 0,795 20
Gazetesi 0,900 0,000 1,000 0,900 0,947 0,944 0,935 0,914 22
0,900 0,022 0,818 0,900 0,857 0,842 0,996 0,965 33
1,000 0,011 0,909 1,000 0,952 0,948 0,998 0,981 34
0,900 0,022 0,818 0,900 0,857 0,842 0,981 0,895 35
0,900 0,011 0,900 0,900 0,900 0,889 0,997 0,977 40
AgOrt. 0,802 0,022 0,804 0,802 0,788 0,775 0,959 0,878
0,900 0,000 1,000 0,900 0,947 0,943 1,000 1000 2
0,800 0,033 0,727 0,800 0,762 0,735 0,993 0,952 3
0,800 0,044 0,667 0,800 0,727 0,698 0,892 0,814 6
0,900 0,044 0,692 0,900 0,783 0,763 0,990 0,926 10
0,900 0,000 1,000 0,900 0,947 0,943 0,932 0,914 15
S Gazetesi 0,500 0,044 0,556 0,500 0,526 0,478 0,951 0,69 19
0,800 0,044 0,667 0,800 0,727 0,698 0,986 0,889 21
0,600 0,000 1,000 0,600 0,750 0,758 0,919 0,840 24
0,700 0,033 0,700 0,700 0,700 0,667 0,973 0,849 26
0,600 0,033 0,667 0,600 0,632 0,594 0,928 0,693 28
AgOrt. 0,750 0,028 0,768 0,750 0,750 0,728 0,956 0,857

Her bir gazetenin 10 farkli yazarina ait veriler
yapay sinir aglarma 6gretildiginde Tablo 3’teki
sonuglar ortaya c¢ikmaktadir. Buradaki veriler
gazete acgisindan incelendiginde %75 ile %86
oraninda dogru tahminler elde edildigi
goriilmektedir. Gazeteler acgisindan  basari
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oranindaki bu farkliliklarin secilen yazarlarin
yazarlik stilleri nedeniyle ortaya ¢iktig
distintilmektedir. Ornegin S Gazetesi
digerlerine oranla tahmin basaris1 diisiik iken
kendisinin 15 numarali ve 2 numarali yazarlarin
tahmininde %94 dogru simiflandirma



yapilmistir. Fakat ayni1 gazetenin 19 numarali
yazart %52 oraninda dogru
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siniflandirma

yazarlar %100 basar1 ile smiflandirilmistir.
Fakat 32 numarali yazarin siniflandirma basarisi

degerine sahiptir. Benzer sekilde C Gazetesi ise %73’te  kalmistir. Bu durum da
%87 ile en yliksek basarili siniflandirma oranina  gostermektedir ki tahmin basaris1 yazarin
sahip gazetedir. Hatta 9, 11 ve 27 numarali kendisinden dogrudan etkilenmektedir.
Tablo 5. Tiim Kose Yazilar1 i¢in Tahmin Sonuglari
dp yp Hassasiyet Duyarlilik F-Olgiisic  MCC  ROC PRC Sinifi
Orani Orani Alan Alani
0,700 0,018 0,500 0,700 0,583 0,579 0,988 0,639 1
1,000 0,008 0,769 1,000 0,870 0,874 0,998 0,928 2
0,800 0,008 0,727 0,800 0,762 0,756 0,997 0,914 3
0,500 0,013 0,500 0,500 0,500 0,487 0,975 0,652 4
0,500 0,015 0,455 0,500 0,476 0,463 0,942 0,499 5
0,800 0,008 0,727 0,800 0,762 0,756 0,942 0,845 6
0,300 0,010 0,429 0,300 0,353 0,345 0,934 0,375 7
0,100 0,015 0,143 0,100 0,118 0,101 0,790 0,139 8
0,909 0,015 0,625 0,909 0,741 0,746 0,992 0,779 9
0,900 0,005 0,818 0,900 0,857 0,854 0,999 0,983 10
0,800 0,008 0,727 0,800 0,762 0,756 0,997 0,892 11
0,900 0,003 0,900 0,900 0,900 0,897 0,958 0,896 12
0,800 0,005 0,800 0,800 0,800 0,795 0,997 0,860 13
0,800 0,000 1,000 0,800 0,889 0,892 0,994 0,912 14
0,900 0,003 0,900 0,900 0,900 0,897 0,981 0,902 15
0,700 0,015 0,538 0,700 0,609 0,603 0,990 0,681 16
0,600 0,000 1,000 0,600 0,750 0,771 0,970 0,695 17
1,000 0,005 0,846 1,000 0,917 0,918 1,000 0,984 18
0,800 0,008 0,727 0,800 0,762 0,756 0,996 0,846 19
0,500 0,008 0,625 0,500 0,556 0,549 0,947 0,700 20
0,700 0,008 0,700 0,700 0,700 0,692 0,994 0,835 21
0,800 0,015 0,571 0,800 0,667 0,667 0,963 0,602 22
0,700 0,003 0,875 0,700 0,778 0,778 0,945 0,840 23
0,400 0,003 0,800 0,400 0,533 0,559 0,967 0,717 24
0,500 0,010 0,556 0,500 0,526 0,516 0,933 0,502 25
0,700 0,008 0,700 0,700 0,700 0,692 0,995 0,849 26
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 27
0,500 0,005 0,714 0,500 0,588 0,589 0,993 0,818 28
1,000 0,005 0,833 1,000 0,909 0,911 0,998 0,945 29
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 30
0,900 0,005 0,818 0,900 0,857 0,854 0,996 0,843 31
0,600 0,008 0,667 0,600 0,632 0,624 0,935 0,491 32
0,900 0,003 0,900 0,900 0,900 0,897 0,998 0,935 33
1,000 0,003 0,909 1,000 0,952 0,952 0,999 0,970 34
0,400 0,013 0,444 0,400 0,421 0,408 0,943 0,521 35
0,600 0,003 0,857 0,600 0,706 0,711 0,976 0,784 36
0,600 0,010 0,600 0,600 0,600 0,590 0,969 0,688 37
0,800 0,013 0,615 0,800 0,696 0,693 0,990 0,739 38
0,600 0,003 0,857 0,600 0,706 0,711 0,929 0,562 39
0,800 0,003 0,889 0,800 0,842 0,840 0,991 0,905 40
Ag.Ort. 0,721 0,007 0,727 0,721 0,715 0,713 0,973 0,767
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daha oOnce

ki

basar1 ile siniflandirildigr goriilmektedir. Bu

Yukaridaki Tablo 5’te ise dort adet gazetenin

durum da goOstermektedir

toplam 40 adet yazarina ait veriler yapay sinir
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dogru simiflandirma basaris1 elde edilmistir.

aglaria oOgretilmeye calisilmistir. Burada %71
Fakat

iizerinde dogrudan etkilidir. Bu durumlar1 daha

veriler dikkatlice

tablodaki

1yl analiz etmeye imkan taniyan matris tablosu

asagidaki Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Tiim Kose Yazilar1 i¢in Matris Tablosu

incelendiginde 27 ve 30 numarali yazarlarin
%100 basar1 ile smiflandirildigr goriilmektedir.

Ayrica 8 numarali yazarin ise %10 oraninda
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yazarin tim yazilar1 %100 basar1 oram ile

siiflandirilmistir. Buradaki analizler yapilirken
egitim ve test verilerinin ayristirtlmasinda 10

kath capraz dogrulama yontemi kullanilmistir.

0000000100000000000O00O00ODO0ODO0OO0O O00O0ODODOOOOOO1O00O0 8

Tablo 5’deki matris tablosu incelendiginde 8
numarali yazarin 10 tane yazisindan yalnizca
bir tanesi dogru olarak yerlestirilmistir. Diger

dokuz tanesi ise diger yazarlarin yazilarina

siniflandirilmastir.

Ogrenme orani olarak 0.3 ve 500 iterasyon ile

Bu durum bu yazarin

denemeler yapilmustir. I¢ katman sayis1 olarak
20 farkli sekilde bir, iki, ii¢ ve dort katmanli ve

yazarlik Ozelliklerinin ortalama olmasindan

kaynakli olabilir.

Bunun disinda yedi tane
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her bir katmanda farkli sayida sinir bulunan
modeller ile denemeler yapilmistir. En iyi sonug
tek katmanli ve 35 siniri bulunan modelde elde
edilmistir. Yapay sinir aglarinin dezavantajlari
arasinda probleme uygun ag yapisinin deneme
yanilma yolu ile bulunmasi ve ag1 olusturulma
kurallarinin bulunmamasidir. Ayrica yapay sinir
aglarinin davraniglar1 agiklanamamakta ve bu
nedenle problem i¢in iiretilen ¢dziimiin nasil ve
neden iiretildigi agiklanamamaktadir (Oztemel,
2012). Calisma sirasinda beklenti ¢ok katmanh
bir yapida daha 1yi sonuglar iiretmesi iken tek
katmanli bir agin daha iyi sonu¢ verdigi
gorilmiistir.

Sonuclar ve Tartisma

Gazetelerin kose yazarlarinin yazilari sik takip
edilince onlarin yazari bilinmese dahi bir siire
sonra onun kimin tarafindan yazildigi tahmin
edilebilir. Bu durum yazarin  yazarlik
ozelliklerini tiim yazilarina yansitmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu ¢alismada dort farkli
gazetenin her birinden 10 adet yazar tespit
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Prediction of Writers and Newspapers
by Artificial Neural Networks in
Turkish Corner Manuscripts

Extended abstract

The natural language processing area deals with
document classification and verification procedures.
If a text is to be identified, the most important
feature is undoubtedly the features to be used, and
these properties will directly affect success. If
several different texts belonging to the author of a
text are analyzed and analyzed, it will be seen that
these texts have some similarities with each other.
These similarities will also allow the author of the
text to be guessed. Especially after analyzing and
analyzing the corner texts in newspaper texts, the
article can be determined more easily. As each
author's writing style is reflected in the statistical
data, author estimation can be done with certain
algorithms to be used on the computer side. K-
nearest neighbors, naive bays, support vector
machines, J48, random forest methods etc. in text
classification studies. different methods have been
used. When similar studies were performed on the
extracted features to determine the author of a text,
we looked at word frequencies, letter numbers,
sentence lengths, average syllable numbers, total
length of the text, and proportion of words to all
words.

In this study, 10 writers were selected randomly
from each of four different Turkish newspapers, and
a total of 10 corner papers were randomly selected
for each author. A total of 400 corner writings were
recorded. These texts were recorded in a database
table consisting of columns of Author Name,
Newspaper, Corner Writing.

All records in the dataset are presented using a .net
based program developed by the author using the
Zemberek library. Thirty features of texts have been
specified through the program. Experiments with
different methods have been carried out and back
propagation artificial neural networks have
produced the most successful results. Among the
factors that influence success in predicting the
author are the most important selected features. But
besides these features, language, selected texts and
writers also directly or indirectly influence success.
The name of the author and the name of the
newspaper were given as model outputs. As input;
Number of Sentences, Number of Letter, Average
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Number of Sentences in Paragraph, Average Word
Length, Average Number of words in the sentence,
Number of Words, Number of Different Words,
Number of Dots, Number of Commas, Number of
Characters, Number of Paragraphs, Number of
Semicolons, Number of Question Marks, Number of
Exclamations, Name Number of Word Type, Special
Name Number of Word Type, Number of Adjective
Word Type, Verbal Word Count, Number of
Pronouns, Conjunction Word Count, Prepositions
Type Number of Words, Number of Numeric of Word
Types, Number of Time Word Type, Number of
Question Word Types, Number of Unknown Word
Type, Number of Abbreviation, Number of Double
Quotes, Number of Single Quotes, Number of Tires,
Number of Parentheses are used.

A 10-fold cross-validation method was used to
separate training and test data. In addition, one,
two, three and four layers of each layer with
different numbers of nerve experiments and tried to
reach the best learning model. Each modeled
number of 500 iterations and 0.3 learning rate were
used.

As a result of the study, different accuracy ratios
were obtained for each newspaper. The highest
success rate was 86.9% while the lowest success
rate was 75.0%. In the newspaper name estimation,
success rates between 86% and 93% were obtained.
The differentiation of success rates is thought to be
influential in the authorship characteristics of each
newspaper author. The inner layer numbers were
tried out in different forms and it was seen that the
model with 35 layers of single layer gave the best
result. Disadvantages of artificial neural networks
include probabilistic networking by trial and error,
and lack of networking rules. Furthermore, the
behavior of artificial neural networks cannot be
explained, and therefore it is not possible to explain
how and why the solution produced for the problem
is produced. In the study, it was seen that a single-
layer network gave better results while the
expectation produced better results in a multi-layer
structure.

Keywords: Machine Learning; Author Estimate;
Text Boundary



