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DOGAL DIiL iSLEME TEKNIiKLERIYLE YAZAR-KIiTAP TANIMA

OZET

Insanlik yazinin bulunmasindan bu yana farkli yollarla bircok yazili dokiiman
tiretmistir. Yazilmis olan her yazi onu {ireten yazarmin izlerini tasimaktadir. Yazarin
kelime hazinesi, diisiiniis bicimi, mantik ¢ikarimlar1 hatali ya da eksil bilgileri, yazim
aligkanliklart metne yansimaktadir.

Bu bakis agisiyla, yazilan her dokiimanin yazarin metinsel parmak izi oldugunu
sOyleyebiliriz. Ancak gercek parmak izinde oldugu gibi izde bulunan yazara ait olan
Ozellikleri c¢ikarmak insan yetenegini asmaktadir. Metin {izerimdeki kisisel
karakteristigi ¢ikarmak bilgisayar devriminden 6nce oldukg¢a zor bir gérevdi bunun
yaninda bilgisayarlar bu islemi yapabilmektedir. Yazar tanima islemi i¢in, ¢esitli yazar
ozellikleri yazara ait egitim metinlerinden tespit edilmekte ve daha sonra sisteme
sokulan baska bir metinin ondeki egitimden g¢ikarilmis karakteristik vektoriyle ile
benzerligi hesaplanmaktadir. Metin tzerindeki yazar 0zelliklerinden bazilari: kelime
hazinesi, yazim hatalari, karakter ve kelime n-gram izleri vs. Bilgisayarlar sayesinde
bu tip 6zellikleri metinin igerisinden ¢ikarabiliyor ve bir dokiimanin yazara aitligini
tespit edebiliyoruz.

Bu tezde, yazar tanima islemi yapilmistir. 20 Tiirk yazarin farkli dagilimlarda yazmis
oldugu 120 farkli Tiirk¢e kitap iizerinde calisilmistir. Karakter n-gram yazarin
stilometri 6zelligi olarak kullanismis ve Naive Bayes siniflayict metodu ile de
siniflama islemi yapilmistir. Tez kapsaminda ilk 6nce, 120 Tiirkge kitap bulunmus ve
txt formatina donistiirilmistiir. Ardindan, tim kitaplar bir 6n isleme sokularak
bosluklar, karakter hatalari, sayisal ve alfabetik olmayan ifadeler, noktalamalar,
Turkce olmayan karakterler yazidan ¢ikarilmigtir. On islemeden sonra, 120 kitap
rasgele 20 yazar igin 20 egitim kitabi ve 100 test kitabi olarak iki farkli gruba

boliinmistiir. Egitim kitaplarinda yazar etiketi bulunmaktadir. Yazar 6zelligi olarak

xviii



bi-gram, tri-gram, quadri-gram o6zellikleri egitim kitaplarindan frekansi hesaplanarak
¢ikartlmis ve en sik 200 tanesi yazarin stilometrik vektor uzayr olusturulmustur. Bu
noktada sistemimiz yazar tanima islemi i¢in hazir durumdadir. Sistemimizi test etmek
i¢in, her bir test kitabin1 yazar etiketsiz olarak tek tek sisteme soktuk. Her bir test kitab1
da tipki egitim kitab1 gibi bi-gram, tri-gram, quadri-gram &zellikleri ¢ikarilarak en sik
200 tanesi yazar 6zelligi olarak aldik. Sonunda sistemde bulunan yazar 6zellikleriyle
her hangi bir test kitabindan ¢ikardigimiz vektorii naive bayes siniflandirict ile
siniflandirma sonuglarini aldik. Test kitabinin gergekte olan yazari ile sistemin tahmin
ettigi yazar ismini karsilastirarak sistemimizin basarisini dl¢tiik ve kaydettik.

Tez calismasinda farklt n-gram performanslari Naive Bayes simiflayict iizerinde
performanslar1 karsilastirilmistir. N-gram vektor uzaylarinin yazar tanima basarimlari
Olciilmiistiir. Gozlemlerin sonucu olarak bi-gram vektdr uzayr basarisiz olmustur.
Bunun yaninda tri-gram ve quadri-gram iyi sonuglar vermistir. En iyi performansi %82
basarim ile quadri-gram vermistir. Tez sonunda tiim sonuclar, karmasiklik matrisi
verilmistir.

Internet c¢agiyla birlikte explonansiyel artmis olan elektronik dokiimanlarin
plagarizim, adli arastirma gibi yonlerden incelenebilmesi i¢in tez konusu 6nemlidir.
Alanda birgok Ingilizce ¢alisma bulunmasina ragmen Tirkce ¢alisma oldukca azdir.
Bilgisayar caginda, bilgisayarlarin insan dilini anlamasi ve {iretmesi iizerine ¢aligmalar
yuritiilmektedir. Tiirkge’nin de diger dillerin gerisinde kalmamasi i¢in bu tip ¢alisma

onem arz etmektedir. Bu bakimdan tez Tiirk¢e dogal dil islemeye katkida bulunmustur.

Anahtar Kelimeler : Metin siniflama, Yazar tanima, Naive bayes siniflama, N-gram
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AUTHOR-BOOK RECOGNITION WITH NATURAL LANGUAGE
PROCESSING TECHNIQUES

ABSTRACT

Since the discovery of the manuscript, humanity has produced many written document
in various ways. Every text carries traces of its author. There are author's thesaurus,
thinking and logic execution, wrong or incomplete informations, spelling habits on the
text.

From this point of view, we can say that a written document is the textual fingerprints
of the people who write it. However, just like fingerprints, these features are difficult
to detect from the text with human abilities. It is difficult to determine the personal
characteristics of texts before the computer revolution, but these processes can be
achived with computers today. For the author recognition process, various author
features are determined by training text and then compared with the features of other
texts to look for similarities. Some of the authors features on the text: thesaurus,
typographical errors, character n-gram traces, word n-gram traces. Thanks to the
computers, these types of properties are extracted from the text and analysis of the
status of the writer's ownership of a document.

In this thesis, author detection process was studied. 120 different Turkish books written
by 20 Turkish authors in different distributions were studied. Character n-gram for
stylometry and Naive Bayes classifier is used to recognize the author of the text. First
of all, we gather 120 Turkish novels and convert them to txt format. Then, all book
were pre-processed and gaps deleted, erroneous characters corrected, alphanumeric
characters, punctuation, and non-Turkish characters removed. After preliminary
operations, the books were divided into two group as 20 training and 100 test book.

The training books have the author name label and author stylometric features
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extracted from them. These stylometric features are separately bi-gram, tri-gram,
quadri-gram. We calculate the frequency of these features and get 200 for author's
stylometry vector space. After all, our system is ready for the author recognition
process. For the text, We take the test books one by one and extract bi-gram, tri-gram,
quadri-gram for authorship properties as we do for educational books. Following,
Extracted most frequent 200 n-gram pass to naive bayes classifier. Naive Bayes
classifier decides who write the book among the authors previously introduced to the
system. The system's estimation label and the real author of the book is compared and
the results are noted at the end of work.

The comparison of the n-grams performances attained by Naive Bayesian method is
examined through this thesis. The achievements of the n-gram vector spaces about
author detection were observed in this study. As a result of our observations, bigram
vector space is failed. Besides, trigram and quadri-gram gave good accuracy result. It
should be noted the best performance with 82% accuracy belongs to the quadri-gram.
The other results and confusion matrix is located in the thesis.

With the recent developments of computer architectures, the amount of proceedings
and articles about the understanding of human languages by the computers has
enormously increased. Unfortunately, a large amount of these papers are related with
English language. From this perspective, the thesis contributes the Natural Language
Processing in Turkish language and provides motivation for the further studies on the
field.

Keywords : Text classification, Author detection, Naive Bayesian approach, N-gram.
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1 GIRIS
1.1  Temel Dil Bilimi Kavramlari

1.1.1 Tletisim

[letisim: gonderici ve alic1 arasinda gergeklesen duygu, diisiince, davranis, fikir, his,
bilgi v.s. alisverisidir (“Iletisim Nedir,” n.d.). insanlar tarihin basindan beri dogada
bulunan canli cansiz neredeyse her seyle iletisim kurmaya ¢alismistir. Bu iletigimin
konusu ¢ogu zaman insandan insana olsa da insanin hayvanlarla ya da belirli bir algis1
var olan daha primitif varliklarla iletisim kurmustur.
fletisim kurulabilmesi igin bir ka¢ unsura ihtiya¢ vardir. Bunlar: gonderici(kaynak),
ileti(mesaj), kanal, alici(hedef), doniit(geri bildirim).

Gonderici (Kaynak): iletisimi baslatan unsurdur. Goénderici vermek istedigi
iletiyi anlaml bir biitiin haline getiren unsurdur.

Tleti (Mesaj): gonderici ve alic1 arasinda iletilmek istenen duygu, diisiince,
bilgi veya verilerdir. ileti icerigi herhangi bir sey olabilir.

Kanal: gonderici ve alici arasinda iletilecek olan mesajin  gonderilme
ortamidir. Gonderici ve alicinin iletisim baglantisidir denilebilir.

Alc1 (Hedef): Gonderici tarafindan iletilen mesajin ulastigi 6gedir.

Donut (Geri Bildirim): Alicinin gelen iletiye karsi gondericiye verdigi

cevaptir.

GON DERIC KANAL

Sekil 1.1: Iletisim
Iletisimin kurulabilmesi igin Sekil 1.1°de gosterildigi gibi gonderici, ileti, kanal ve
alic1 olmak {izere dort temel unsura ihtiya¢ vardir. Gonderici iletisim konusu olan

iletiyi hazirlar ve kanal yardimiyla aliciya gonderir ve boylece iletisim kurulmus olur.



Bu dort temel unsur iletisimin sadece kurulmasini saglar. Bunun yaninda iletigimin
anlamlandirilabilmesi i¢in gondericinin gonderdigi iletiyi alicinin algilayabiliyor ve

anlamlandirabiliyor olmasi gerekir. Bu duruma bir 6rnek olarak asagida goriilmekte

olan Sekil 1.2’ye bakiniz.

GONDERICI

Sekil 1.2: iletisim Anlamlandirma

Sekil 1.2°de gonderici alictya mors alfabesiyle “hello”(merhaba) mesajini
gondermektedir. Bu iletisim de dort temel unsurun hepsi bulunmaktadir ve mesaj
iletilmistir. Fakat iletisimin anlamlandirilabilmesi i¢in alicinin da mors alfabesini
bilmesi gerekmektedir. Aksi takdirde gonderilmis iletinin bir anlam1 olmayacaktir. Bu
noktada dikkat edilmesi gereken gondericinin iletiyi olusturmasi ve alicinin iletiyi
anlamlandirmasi kisimlaridir.

Insanlar tarih boyunca kendilerini ifade edebilmek igin -ileti olusturabilmek igin-
cesitli yontemler kullanmistir. Bunlardan bazilari;

Basit seviyede:

o El isaretleri

o Gorsel ifadeler
o Dokunma

o Basit sesler

Orta seviyede:

o Resimler
. Konusma
. Yazisma

Ileri seviyede:
o Telepati
Olarak verilebilir.



*Yukarida ki 6rneklere bir ok drnek daha eklenebilir, tezin konusu iletisim olmadigi
icin kisa tutulmustur.

Ornekler ne kadar ¢ogalsa da insanlarin ileti olusturmaktaki en etkili arac1 dildir. Dil
bir bagka ismi ile lisan (language) insanlarin ulastirmak istedikleri iletileri belirli bir
forma donistiirebilecekleri ve bu formda gelen iletileri anlamlandirabilecekleri bir

ifadeler buttinidar.

1.1.2 Dil

Insanoglu birbiriyle bilgi, inanis, fikir, dilek, emir, tesekkir, sozler, hisler vesaire
bircok seyi paylasabilir; bunun limiti sadece hayal giiciidiir. Biz, giilerek:
heyecanimizi, mutlulugumuzu: bagirarak: kizginligimizi, korkumuzu; yumruklarimiz
sikarak: tehditlerimizi, siddetimizi; gozlerimizi biiyiik acarak: saskinligimizi,
kinamalarimizi ifade edebiliriz (Eifring & Theil, n.d.) Bu iletisimlerden hi¢ biri dil
kadar etkili degildir. Dil hakkinda s6ylenebilecek onlarca sey vardir fakat hepsinden
once genel bir dil tanimi yapmak gerekir. Dil basit seslerin birlesimiyle kelimeler,
kelimelerin birlesimiyle climleleri olusturan s6zli ya da yazili bir iletisim aracidir
(Eifring & Theil, n.d.). insan disindaki tiirler de iletisim kurmaktadir fakat bunlarin
hi¢birinin kullandiklari iletisim insanlarin kullandiklar1 dil sistemleri gibi karmasik
degildir.

Dil binlerce farkli formlarda ve anlamlarda kelimeyi bilinyesinde barindirir.

Insanlar el hareketleri ve temas ile basladiklari iletisim kurma maceralarina basit sesler
¢ikararak, basit sekiller ¢izerek devam etmislerdir. Basit sesleri yan yana getirerek
daha karmasik kelimeler ve kelimelerin bir araya gelmesi ile de cumleleri
olusturmustur. Dilin birikimli olmas1 6zelligi olarak insanlar dili kullandik¢a dil
zenginlesmis ve insanlarin ¢ogu seyi ifade edebilmesine olanak saglamistir.

Dil zamandan, mekéndan, insandan bagimsiz olmayan yasayan ve gelisen, degisen bir
olgudur. Dil insanlarin kullanimi ile zamanla gelismis ve farklilasmustir. Dil; insanlar
bir stirekli iletisim kurduklari insanlarin konusma bigimi, kullandiklar1 kelimelerden
etkilenerek; insanlarin g¢evrelerinde ifadede etmeleri gereken olaylara, olgulara
kelimeler, clmleler Uretmelerinden, yer yer unutulan ve farklilagan yapilariyla
degisimlere ugramis ve giiniimiizdeki diinya dilleri ortaya ¢ikmustir.

Dillerde var olan sesleri isaret etmesi icin isaretlerle her ses sembolize edilmistir. Bu
sembollere harf ve harflerin bir araya geldigi kiimeye de alfabe denir. Alfabedeki
harfler bir araya gelerek kelimeleri olusturur.
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Kelimenin {i¢ temel unsuru vardir: telaffuz, yazim, anlam. Anlam, telaffuz ve
yazimdan tamamen bagimsizdir. Telaffuz ve yazim, anlama gore daha birbiri ile

iliskilidir fakat baz1 dillerde bu iliski daha zayif olabilir.

1.1.2.1 Anlam

Kelimeler isaretlerin bir araya ya da seslerin yan yana gelmesiyle olusmus dbekler gibi
goriinse de; anlam1 olamayan bir kelimenin dilde yeri yoktur. Dil i¢indeki anlamli ses
Obeklerine kelime denir. Kelimelerin anlamlar1 dili kullanan kisilerce degisebilir. Bir

kisi i¢in anlamli olan bir kelime digeri i¢in anlamsiz ya da baska bir anlama gelebilir.

1.1.2.2 Telaffuz

Dilde var olan bir kelimenin okunus bi¢imine telaffuz(pronunciation) denir. Dil; ilk
olarak sesler ve seslerin birlesmesiyle ortaya ¢ikmistir. Bu sesler ¢cok daha sonrasinda
yaziya dokiilmistiir. Dilde bulunan onlarca ses ve bunlarin bir araya gelmesiyle

meydana ¢ikan onlarca ses birlesimi ile kelimeler olusur.

1.1.2.3 Yazim

Dillerin alfabedeki kelimeleri bir araya getirip anlamli kelimler tiretmek igin belirli
kurallar1 vardir. Bunlara yazim kurallart denir. Eger kurallara uyulmazsa dilin
standardindan c¢ikilmis olur. Dil standardindan ¢ikilmasi anlamsiz bir kelime
uretilecegi anlamina gelmez. Nitekim belirli dil i¢inde kendi dil standartlarina

uymayan bir¢ok anlamli kelime var olabilir.



2 DOGAL DiL iSLEME

Dogal dil isleme insan dilini bilgi sayimsal (computational) olarak egitme ¢alismasidir.
Bir baska deyisle bilgisayarlara insan dilini nasil anlayacaklarini1 ve tireteceklerini
ogretme bilimidir (P. Dragomir Radev, n.d.) .
Bilgisayarlar bir dili anlayabilir ve insanlarla iletisime devam edebilmesi yirminci
yiizyilin ilk yarisinda bir bilimkurgu film sahnesi gibi gelmisti. Alan Turing’in makine
ve zekay isleme (Computing Machinery and Intelligence) isimli klasik makalesinde
“Makineler diisiinebilir mi?” diye sormus ve Turing deneyiyle makinenin insan gibi
konusup konusamayacagini sorgulamistir. Yapay zeké calismalariyla alanda birgok
gelisme yasanmis ve bugiinkii seviyeye gelinebilmistir. Buglin bircok web sitesi
otomatik dil ¢cevrimi yapabilmekte, cep telefonlar1 insanlarin ne demek istediklerini
anlayabilmekte, arama motorlart yazdiklarimizi diizeltip, tamamlayabilmektedir.
Ancak dogal dili tamamen anlayabilen makinelerden hala uzagiz. Otomatik gevirimler
hala bir insan danigmanin gézlemimden ge¢mek durumunda kaliyor, Turing testini
hala tam gegebilmis bir makine bulunmamaktadir (Kibble, 2013).
Internetin gelisiminden 6nce birgok bilgi elektronik ortamlarda yapilandiriimis
veritabani(structured database) sistemlerinde tutuluyordu. Bu yapisallastirilmis veriler
yapilandirilmig sorgulama dili (Structured Query Language - SQL) ile sorgulama
gereken bilgi istenildigi gibi veritabani sisteminden getirilebiliyordu. Internetin
gelismesiyle gunimizde birgok veri elektronik ortamda yapilandirilmamis sekilde
durmaktadir. Bu durum var olan verileri isleyebilmek, anlam ve bilgiden bilgi
cikarmak gibi sorunlart getirmektedir. Verilerin sifresini ¢ozecek sistemlere ihtiyag
duyulmaktadir. Dogal dil islemenin metin analitik, baslik tespiti, bilgi ¢ikarimi gibi
alanlar1 bu sorunlara ¢6ziim aranmaktadir (Kibble, 2013).
Bazi modern uygulamalar:

. Arama motorlar1 (Google, Yahoo, Bing, Baidu)

o Soru-Cevap (IBM’s Wahtson)

o Dogal Dil Asistani (Apple’s Siri, Google Assistant)



. Translatioin Systems (Google Translate)
. Haber Ozetleri (Yahoo)

o Otomatik Deprem Raporlayici (LA Times)

2.1 Tarihge

Natural Language Processing (NPL) dilimizde Dogal Dil Isleme (DDI) olarak ge¢mis
yapay zekanin bir dalhidir. Dogal dil islemedeki amag: insanlarin giinliik hayatta
yazarak, konusarak kullandiklar dili bilgisayarlarda isleyerek bilgisayarin anlama ve
anlamlandirma yeteneklerini artirmaktir. Kisacasi insan dili ile bilgisayarlar arasinda
anlamsal bir bag kurmay1 amaglar.

Dogal dil islemenin tarihi 1950°lili yillarda Alan Turing’in yazdigr “Computing
Machinery And Intelligence” makalesiyle basladig1 farz edilir, daha sonra bu makale
icerigi “Turing Test” ismi ile anilmaya baslanmigtir. Bu makale makinelerin insan
zekasina yakin isler yapabilmesinin de baslangicidir.

1954 yilinda “The Georgetown Experiment” alti Rusca ciimleyi Ingilizce’ye
cevirebildi. Deney sahibi 3-5 yil igerisinde dil ¢evrimi probleminin ¢éziilecegini
Ongormiistii yalniz bu ongorii gergeklesemedi. 1966 ALPAC (Automatic Language
Processing Advisory Committee) raporuna gore, yillar siiren ¢aligmalara ragmen iyi
sonuglar almamadi ve makine ¢evrimi fonlamalar1 diistii. 1980°de Istatiksel makine
cevirim sistemleri gelistirilene kadar olduk¢a az arastirmalar gergeklesti.

1960’larda oldukca basarili sayilabilecek DDI sistemi “SHRDLU” Terry Winograd
tarafindan gelistirildi. Bu yazilim sinirh kelime ile sinirlt durumlarn isleyebiliyordu.
Buna benzer bir program olan “ELIZA” kullanic1 ile insana benzer iletisime
gecebiliyordu. Ornegin hasta “Benim kalbim aciyor” dese ELIZA “Neden kalbim
aciyor dedin” diye cevap verebiliyordu.

1970’lerde varlig1 kavrayan bir¢ok program yazildi; MARGIE (Schank, 1975), SAM
(Cullingford, 1978), PAM (Wilensky, 1978), TaleSpin (Meehan, 1976), QUALM
(Lehnert, 1977), Politics (Carbonell, 1979), Plot Units (Lehnert 1981). Bu surecte
insan konusmasini simule eden programlarda yazildi: PARRY, Racter, Jabberwacky.
1980 yillarinin sonlarma dogru makine 6grenmesi algoritmalartyla dogal dil isleme
aragtirmalart yeni bir donemece girdi. Bu donemecin sebebi; hesaplama giiciinde
istikrarli artis ve Chomskyan dilbilimi teorileri egemenliginin yerini makine

O0grenmesi yaklasimina uygun tiirden dil bilimine birakmasiydi. Karar agaglari



(Decision Trees) gibi algoritmalar zor kosul yapilarini (if-then) ¢dzmeye yardimci
oldu. Daha sonralar1 “Hidden Markov Model”, “Istatiksel model”, “Olasilik¢1 kararlar
(probalistic decisions)” gibi yapilar ¢esitli problemlerin ¢oziimii i¢in kullanildi.
Dikkate deger en basarili makine ¢evirimi IBM tarafindan olduk¢a karmasik bir
istatiksel model kullanilarak yapildi. IBM arastirmacilari ¢ok dilli metinler tzerinde
O0grenme algoritmalarin1 denediler.

Dogal dil isleme hala devam eden arastirma konusudur. Diinya (izerinde bir¢ok bilim

insan1 dogal dil isleme {lizerine ¢alismalarin1 devam ettirmektedir.

2.2  Cahisma Alanlar:

DDI galismalar1 olduk¢a farkli alanlarda kullanilmaktadir. Bazi kullanimlari direkt
olarak gercek dunyayla ilgiliyken, bazen buyik problemleri ¢6zmek icin alt gérevler
olarak calismaktadir. Asagida DDI iizerine yapilan arastirmalar ozetlenmeye

calisilmigtir.

2.2.1 Otomatik Ozetleme

Otomatik 6zetleme DDI toplumu tarafindan uzun yillardir arastirilmakta olan bir
alandir. Dragoimir R. Radev 2002’deki bir makalesinde otomatik 6zetlemeyi “bir ya
da birden fazla metinden dretilen ve orijinal metinlerin 6nemli bilgilerini igeren,
genellikle diger metinlerden daha kisa olan metin” olarak tanimlamistir (Radev, Hovy,
& McKeown, 2002). Bu tanim bize otomatik 6zetleme hakkinda {i¢ dnemli bakis agisi
kazandiriyor (Das, 2007).

o Ozet bir ya da birden fazla dokiimandan uretilmeli.
. Kaynak dokiimanlarin 6nemli kisimlart yer almali.
. Kisa olmali.

Bu ii¢ madde sdylemde kolay olsa da bu islemi yapmak biraz ugras gerektiriyor.

Ozetleme islemi icin bir ka¢ adim1 tammlamak gerekir (Das, 2007).

1. Bilgi ¢ikarma (Extraction): Metinin Onemli kisimlarini ¢ikarmak.

2. Soyutlama (Abstraction): Metinden ¢ikarilan kisimlar1 daha genel ifade
etmektir.

3. Birlestirme (Fusion): Cikarilip genellenen kisimlar: tutarli bir sekilde

bir araya getirmektir.

4, Kisaltma (Compression): Gereksiz kisimlar1 atmaktir.



Google aramalarinda arama sayfasina gelen internet sayfalarinin 6zetleri ve Yahoo

haber 6zetleri bu alana 6rnek sayilabilir.

2.2.2 Soylev Analizi

Bir sdylemin ne istedigini, ince ayrimlarin1 agiklamaya calisan DDI alt bilimidir. Bu
baslik birkag iligkili gorevi kapsar. Bir gorevler yazinin yapisini tanimlar, bir baskasi
climleler arasi iliski dogasin1 ¢dzer, bir bagka gdrev ise tanimlama ve kiimeleme

islemini yapar.

2.2.3 Makine Cevirimi

Makine g¢evrimi; makine tarafindan belirli bir dille yazilmis bir metni insan yardimi
olamadan analiz ederek hedeflenen dile ait bir metin Gretilmesidir. Oldukga zor bir
DDI alt alanidir. Makine ¢evriminde énemli olan iki zorluk; yeterlilik (adequacy) ve
akiciliktir (fluency) (Antony, 2013).

Makine g¢eviriminde farkli yaklasimlara dayali ¢oziimler bulunabilmistir. Bunlardan

bazilar1 (D.V, B.M.SAGAR, & S, 2014):

1. Direkt gevrim yaklagimi: Bir dilden digerine direkt olarak ¢evrim yapar.
Iki dilinde sozliik kiitiiphanesinin bulunmasi gerekir. Herhangi bir gramere ait yapiy
g6z ontlinde bulundurmaz. Climlenin anlami korunmayabilir.

2. Transfer tabanli yaklasim: Bu yaklasim ciimlenin anlamini korumaya
caligir. Her iki dilinde gramerine ait yapisin1 géz 6nunde bulundurur.

3. Bilesik yaklagim: Birden fazla yaklasimin bir arada kullanilmasidir.

4. Ornek temelli yaklasim: Daha 6nden kaynak ve hedef dil arasindaki var
olan ¢evrimlere bakarak ¢evrim islemini gerceklestiren yaklagimdir.

5. Istatistiksel yaklasim: Bu modelde danismanli-danismansiz makine
ogrenmesi teknikleri kullanilir. Kaynak dil hedef dilde olas1 tiim olasiliklara cevrilir
ve bu olasiliklardan en uygunu segilir.

6. Interlingua yaklasimi: kaynak dil ilk &nce arac1 bir dile ¢evrilir. Bu araci

dil Aradil (interlingua) olarak gecer. Ardindan aradil hedef dile gevrilir.

2.2.4 Bigimsel Bolutleme

Bir dildeki bigimsel kullar1 inceleyen DDI alanidir. Diinya {izerinde diller birbirlerine

gore oldukga farklidir. Ornek vermek gerekirse kimi diller 6n ek kimileri son ek



almaktadir. Bu dillerin bu tip yapilarini ¢éziimlemek bi¢imsel boliitlemedir. Bigimsel
boliitleme ayrica bir kelimeyi kokiine kadar analiz edebilmemizi saglar. Bir dilin
bicimsel analizi i¢in o dilde bulunan kelimeler, ekler, baglaclar gibi birimlerin
bulundugu bir sozliik kiitliphanesine ve o dilin yapisina gore c¢alisan bir otomat

programa ihtiyag¢ vardir (Nouri & Yangarber, 2011).

2.2.5 Dogal Dil Uretimi

Dogal dil iiretimi makinelerin insan dili ile konusabilir hale gelmesini hedefler.
Makineler kendi dilleriyle islemler yapip kendi dillerince sonuglar iiretir. Bu sonuglart
renkler, yazilar, grafikler olarak insanlarin anlayabilecegi halde goriiriiz. Fakat
zamanla sadece grafik degil makinelerin insanlarla konusarak iletisime ge¢mesi,
sonuclart insan dili ile sdylemesi ongoriilmektedir. Simdilik bunu basaran bir kag
uygulama gérmekteyiz. Ornegin Apple-SIRI.

Dogal dil iiretimi, dogal dili anlamanin tam karsisinda gibi dursa da dogal dili
anlamayan makine dogal dil iiretemeyecektir. Yani makine ilk 6nce insan dilini analiz
etmeli ardindan hedeflenen dile uygun gramer, sézdizimi ile anlamli ciimleler

kurmalidir (“Natural Language Generation,” n.d.).

2.2.,6 Soru Cevaplama

2000’11 yillara girdigimizde internet kullanici sayist iistsel bigimde artmaya devam
ederek milyonlara hatta milyarlara ulasti. Internet kullanicilart ulagsmak istedikleri
bilgileri bulmak igin arama motorlarini kullanmaktadir. internet arama motorlarinda
insanlarin aradiklar1 seyleri en dogru sekilde getirebilmek i¢in yazdiklar1 sorguyu
dogru anlamak durumunda ve ardindan bu sorguya en dogru cevabin hangi sitede yer
aldiginin cevabini vermelidir. Burada devreye dogal dil isleme ve soru cevaplama
teknikleri giriyor (Pundge, 2016).

Soru cevaplama DDI’nin alt bilimdir. Bu bilim insan tarafindan sorulan soruyu
algilayacak ve ya kendi yapay zekasiyla ya da sahip oldugu veritabanindan en dogru
cevabi getirmeye ¢alismasidir. Iki tip soru-cevap sistemi vardir; acik alan (open
domain), kapali alan (closed domain). Agik alan soruyu her hangi bir alan kisitlamasi

olmadan cevaplarken, kapali alan kisitlamas1 getirir(fizik, kimya) (Pundge, 2016).



2.2.,7 Bilgi Cikarim

Bilgi ¢ikarimu bilgisayarsal dilde kritik rol oynar. Martin ve Jurafsky bilgi ¢ikarimin;
“yapilandirilmamis bilgiden yapilandirilmis bilgi elde etme olarak tanimlamigtir”
(Jurafsky & Martin, 1999). Ayni1 kavrama Grisman’in tanimi ise: “dogal dil metninde
bulunan iliski veya olay kiimelerinden anlamli argumanlar ¢ikarma” (Grishman,
1997). Bilgi ¢ikarimi soru-cevap, bilgi getirme gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Genellikle metinde bulunan nesneleri tespit ve siniflama ile baslar bu da
isimlendirilmis varlik tanima (Named Entity Recognation) islemi demektir. Sonraki
adim; referans ¢oziimlemesi (Coreference Resolution) islemidir. Bu islemde
nesnelerin birbiri yerine kullanildigi kisimlar ¢6ziiliir. Ardindan metin igerisinde
problemi ¢oziime gotiirecek bilgi aranir. Son adim ise metin igerisinden bulunan

bilginin anlamli bir yapida sunulmasidir (Porshnev & Redkin, 2014).

2.3 Dogal Dil isleme islem Basamaklar1?

Geleneksel olarak dogal dil isleme sozdizimi(Syntax), anlambilim(Semantic) ve
faydabilim (Pragmatic) ana basliklarina ayrilarak analiz edilir. Ilk olarak bir ciimle
sozdizimi olarak analiz edilir. Bu anlambilim agisindan ya da sozliiksel agidan bir sira
ve yapi sunar. Bunu kelimenin metin igerisinde sdylenis veya konumunun ciimleye
kattig1 anlami irdeleyen faydabilim analizi takip eder. Son kisim genellikle kelimenin
cimle igerisindeki iliskisel anlamini inceleyen sdylem ¢oziimlemesi(Discourse
Analysis) ile ilgilidir. Kelimenin cumle icinde ne anlama geldigi, ctimlenin metin
icerisinde ne anlama geldigi gibi kisimlar baz1 karigikliklara neden olur. Fakat dogal
dil islemeyi kisimlara ayirmak yazilimsal acidan anlagilirligini ve ¢oziimlemesini
kolaylastirir (Indurkhya & Damerau, 2010).

Bununla beraber, ii¢lii ayrim bir metni dogal dil isleme islemleri i¢in sadece iyi bir
baslangic noktasi olabilir. Eger bir veri iizerinde dogal dil isleme yapilacaksa bir baska
farki adimlara ihtiya¢ duyulur. Sekil 2.1 dogal dil isleme adimlar1 gosterilmistir.
Verilen sekilde DDI adimlari metinden anlam c¢6ziimleme adimlarina kadar
verilmistir. Bu iglem basamaklar1 arasinda ihtiyaca gore yeni adimlar girebilir veya bir
basamak aradan ¢ikabilir. Ancak genel olarak bir DDI ¢alismasinda bu islem adimlar

bulunur.
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Kastedilen Anlam

Faydabilim Analizi
(Pragmatic Analysis)

Anlambilim Analizi
(Semantic Analysis)

Sozdizimsel Analiz
(Syntactic Analysis)

Soézcuksel Analiz
(Lexical Analysis)

Jetonlama
(Tokenization)

Text On isleme
(Text Preprocessing)

Sekil 2.1 : Dogal Dil isleme Adimlar:

Dogal dil islemede ilk adim jetonlama ve ciimle béliitlemesidir. Bu adim DDI’de
hayati 6neme sahiptir. Elektronik ortamda bulunan metinler genellikle kisa, diizenli,
iyi ayrilmig, yazim kurallarina uygun degillerdir. Bu metinlerin temizlenmesi ve

islenebilir pargalar haline gelmesi i¢in bir adim gerekir.

2.3.1 Metin On isleme

Bir ses ya da yazi olarak bulunan islenecek veriyi dogal dil isleme ile islenebilecek
hale getirme basamagidir. Bu asamada veri ¢esitli giiriiltii, hata gibi vesaire akis1 bozan
kisimlarindan arindirilir ve jetonlamaya ve boliitlemeye uygun hale getirilir. Bu islem
verinin durumuna, islenecek olan dilin 6zelliklerine gore degisiklik gosterir ve bundan
dolay1 kolay bir cevabi yoktur. Olabilecek durumlara iligkin bir kac¢ paragraflik
ornekler verebiliriz.

Her metin dil kurallarina uygun olmaz hatta icerisinde hedef dile uygun olamayan,
kodlama farkliligindan (UTF8, 1SO-8859-1) dolay1 eksik ya da yanlis karakterler

bulunabilir. Bunlarin temizlenmesi ya da diizeltilmesi gerekir.
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Tum diller bosluklarla sinirlandirilmis kelimeler sunmaz. Ornegin Ingilizce kelimeler
bosluklarla ayrilabilirken, Cince, Japonca gibi diller bosluklarla ayrilmaz ve kelime
bolutleme isleminde fakli bir yol izlenmesine ihtiyaci duyarlar. Farkli diller fakli

islemlere tabi tutulabilir.

2.3.2 Jetonlama

Bu iglem; islenmeye uygun hale getirilmis biitiin veriyi islenmek i¢in kullanilacak
kicuk parcalar haline getirmektir. Bu parcalar kelimeler, cimleler, noktalamalar, harf
kiimeleri vesaire olabilir. Her bir jeton sonraki islemlerde anlamlandirilabilecek sekle
sokulur.

Jetonlama programlama dilleri gibi yapay dillerde oldukca kolaydir. Yapay dillerde
kelimeler ve yapilarda belirsizlik yoktur. Dogal dillerde bdyle bir liiks
bulunmamaktadir. Dogal dillerin sinirlarin1 jetonlama sekli dilden dile, icerikten

igerige, uygulamadan uygulamaya degismektedir.

2.3.3 Sozciksel analiz

Onceki iglemler biitiinsel bir veri kiimesini temizleyip jetonlarma ayirdik. Bu
jetonlarm dil i¢in ne anlama geldigi ya da yapacagimiz islem i¢in ne anlama gelecegini
belirtme islemi, sozciiksel analiz kisminda yapilir. Bu analiz daha sonraki kisimlar igin
bir bilgisayarsal bi¢gimbilim(Morphology) olusturur. Ayrica gelen her jeton ya da
boliitlenmis veri atomik olmayabilir, burada veriyi ihtiyaca gore ekleri ayrilabilir daha
fazla bilgi ¢ikarimi yapilabilir. Bu islemi anlamak i¢in en basit 6rnek; kelimelerin o

dilde isim, sifat ya da fiil olarak siniflandirilmasi verilebilir.

2.3.4 Sozdizimsel Analiz

Dil anlamli kurallar biitiiniidiir ve her dilin anlaml1 bir s6z dizimi bulunmaktadir. Veri
kiimeleri her zaman dil kullarina uygun gelmese de bir ciimlenin anlamini ¢6zmek i¢in
dilin sozdizimsel kurallar1 kullanilir. S6zdizimsel analiz dilin gramerine ait ya da

sozdizimsel 6zelliklerinin anlasildig1 veya uygulandigi kisimdir.
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2.3.5 Anlambilimsel Analiz

Sozdizimsel analiz edilmis olan kelimelerin ya da jetonlarin anlaminin anlagilmaya
calisildigi kisimdir. Bir kelimenin bulundugu ciimlede ne anlama geldigi gibi
¢ikarimlar yapilir. Burada unutulmamasi gereken bir kelime bir ciimle i¢inde birden
fazla anlama gelebilir. Kelimenin olasi anlamlarini ¢ikarmak bu bdliimde olsa da ileri

seviye neyin kastedildigi bir sonraki bolimiin isidir.

2.3.6 Faydabilim Analizi

Bu boliimde anlambilimsel analizi yapilmis olan kelimelerin ve climlelerin aslinda
neyi kastettigi bulunmaya caligilir. Tiim metin igerisinde ne anlama geldigi, neye atif
yaptig1 gibi iliskiler faydabilim analizinde yer alir. Bu islem oldukg¢a karmasiktir ve
hala tam anlamiyla ¢6ziilebilmis degildir.

Sekil 2.2°de bir 6rnek iizerinde DDI adimlar1 verilmistir. Bir 6rnek ciimle iizerinden
DD1i’in nasil yapilacagi, hangi basamakta ne oldugu ifade edilmeye ¢alisilmistir. Tk
basamakta bir ciimle verilmis ve DDI uygulanmasi istenmistir. Ikinci basamakta bu
climle jetonlarina ayrilmistir. Duruma gore jetonlama kelimelere bolme disinda baska
da olabilmektedir. Bir {ist basamakta kelimelerin gramersel olarak &greleri
bulunmustur. S6z dizimsel analizi sonraki basamakta, soz dizimsel analiz kisminda
gelmistir. Semantik, ciimleden anlam ¢ikarma kisminda es atif ¢oziimlemesi yapilmis
ve kelimelerin birbirini ifade edtmesi ¢oziilmiistiir. Diger adim fayda bilim adimidir.
Fayda bilim adiminda 6rnegin telefon formu unutmamasi i¢in Ali Bey’i uyarabilir,
yani kurulan ciimlenin faydali bir sekilde kullanilmasi anlamina gelir. Kastedilen
anlam kismu ise artik ciimlenin tamamen ¢6ztimlenip makinenin tipk: bir insan gibi
climleyi yorumlamasidir.

Ornekler gogaltilabilir, farklilastirilabilir ancak burada temel olarak DDI deyince ne

demek istenildigini gostermek i¢in basit bir 6rnek tlizerinde gosterilmeye calisilmistir.
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3 METIN iSLEME

Bilgisayarlarin yaygilasmasiyla metin dokiimanlarin elektronik ortamlarda
bulundurulmasi artmistir. Glintimiizde elektronik ortamlarda bulunmayan dokimanlar
giderek azalmaktadir. Bilim, ekonomi, edebiyat, devlet isleri vesaire basliklardaki
neredeyse tim dokiimanlar elektronik ortamlarda bulundurulmaya baslanmistir. Ne
yazik ki elektronik ortamlara tasinan bu dokiimanlari islemek yapilandirilmis veriler
gibi kolay olamamaktadir. Yapisal olmayan metin dokiimanlari bulanik mantik ve
belirsiz iliskiler igerdiginden belirli zorluk getirmektedir. Metin islemenin amac1 metin
icerisinde bulunan birgok kelime arasinda bulunan gizli bilgileri ¢ikarmak,
belirsizlikleri, bulanik mantiklari, muglakliklar1 ¢6ziimlemektir (Hotho, Nurnberger,
& Paal, 2005).

Literatiirde bilgi kesfi (Knowledge Discovery) ya da veritabani lizerinde bilgi kesfi
lizerine ¢esitli tamimlar bulunmaktadir. Bu tanimlardan biri; “Veritabani tizerinde bilgi
kesfi veri igerisindeki degerli, yeni, yararl ve anlamli bagintilari tanimlama iglemidir.”
(Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996). Veritabaninin analizi i¢erisinde bulunan
veriler arasi1 gizli baglantilar1 ve baglamlar1 bulmay1 amaglar (Hotho et al., 2005).
Veritaban1 yapilandirilmig veri oldugundan bu verilerin islenmesi bakis acgisina gore
kolay olabilir.

Veritabanlarinin aksine metin dosyalar1 yapilandirilmamis verilerdir. Her seyden dnce
bir metin dokiimani igerisinde oldukga fazla giiriiltii ve anlamlandirtlmamig(bilgisayar
tarafindan) yapilar barindirir. Giiriiltii olarak karakter hatalari, gramer hatalar1 vesaire
sayilabilir. Anlamlandirilmamis yapilardan kasit ise yazilan yazilar insanlar i¢in
anlamli olsa da bilgisayar ig¢in anlamsizdir. Metin isleme ile ilk 6nce metin
dokiimanindaki giirtiltii giderilerek ardindan bilgisayara anlamsiz gelen yapilarin
¢oziimlenmesi gelir.

Buyuk dokiiman dizinlerinde islem yaparken metinleri 6n isleme sokarak bilgileri veri
yapilar1 bicimine sokmak gerekir. Metin igerisindeki anlambilimsel, stzdizimsel
yapilari ¢gikarabilecek bir kag farkli metot bulunsa dahi birgok metin isleme yaklagimi
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metin dokiimanlarinin kelime yigitlarindan olustugu varsayimina dayanir. Ancak bir
kelimenin metin igerisindeki onemini goéstermek icin sayisal onemini ile vektor
gosterimi kullanilir. Baskin olan yaklasimlar vektér uzayr modeli (vektor space
model), olasilik¢i model (probabilistic model), mantiksal model (logical model)
(Hotho et al., 2005). Metin Cozimleme

Buyuk dokiman koleksiyonlarinda metin isleme yapmak i¢in dokiimanlart On
islemlerden gecirip onlarin bilgilerini veri yapilari igerisinde tutmamiz gerekir. Metin
icerisindeki bilgileri yapisallastirmak icin sdzdizimsel ve anlamsal yapisindan
faydalanmak gibi bir kag metot bulunsa da temel fikir her metinin bir kelimeler seti ile
temsil edilebilecegidir. Buna Ingilizce olarak “bag of words” denilmektedir. Metin

¢oziimleme islemi metni temsil edecek kelime kiimelerinin bulunmasidir.

3.1 Metin Onisleme

Bir dokiimandaki tim kelimeleri analiz edebilmek igin ilk olarak jetonlama islemi
yapilmalidir (tokenization). Jetonlama isleminde genellikle —6zel durumlar harig- tim
noktalamalar, bosluklar, alfabetik olmayan karakterler yok sayilir. Jetonlama iglemi
sonucunda metinin bir sézligi olusturulmus olur.

Metin 6n igsleme tam bir standartt: 0lmasa da genel bir algoritma tanimlayabiliriz.

D — Dokiiman seti
d — Dokiiman seti igerisindeki bir dokiiman
T — Dokiiman kolektsiyonunun s6zIigi
t — Dokuman seti icerisindeki bir dokiimanin sozIligii
d €D teT
T = {ty, ..., t}
Terim Sikligi(Term Frequency) = tf(d,t)

t_d) = ( tf(dll tl)’ ey tf(dm' tm) )A = T[TZ

ty ! Z t
X = T d
|X| tqg €X

Denklem 3.1 : Terim Siklig1
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3.1.1 Filtreleme, Kelime Kokeni, Koke inme

Dokiimanin 6n iglemede ¢ikartilmis olan s6zligiiniin boyutu diisiirmek igin filtreleme,
kelime kdkeni bulma ve boliitleme yapilabilir.

Filtreleme: genellikle metin hakkinda pek bir bilgi icermeyen kelimeleri sozliikten
¢tkarma islemidir. Ornegin baglaclar, edatlar sozliikte yer almasma gerek yoktur bu
yuzden filtrelenir. Cok sik tekrar eden veya ¢ok az tekrar eden kelimeler de ugbirim
(outlier) olarak gorulip filtreleme islemine tabi tutulabilir (Hotho et al., 2005).
Kelime Kokeni(Lemmatization): Bir kelimeyi pargalarina ayirarak igerisinde
bulunan en temel birimleri bulmaya calisir. Kelimelerin temel birimlerine ulastik¢a
sozliikteki kelime sayist diisecektir. Bu islem oldukga zor olabilir ve zaman alacaktir
(Hotho et al., 2005).

Kdke inme (Stemming): Bu islem kelime kokeni bulmaya benzese de kiigiik bir ince
ayrim farki vardir. Bu islem kelimedeki sadece sik kullanilan ekleri siler. Bir 6rnek
vermek gerekirse ¢cogul, aitlik ekleri kelime govdesinden ayrilir (Hotho et al., 2005).
Terim Secimi

Dokiimanlarin sozliiklerini daraltmak ig¢in kullanilan baska bir teknikte terim
secimidir. Burada ama¢ dokiumani en iyi temsil edecek sozclkleri segcmektir. Bunun
icin anahtar segme algoritmalar1 kullanilabilir.

Kelime seciminde dokiman igerisinde ne kadar degerli oldugu bulunur. Elime
secimine iligkin bir yontem (Lochbaum & Streeter, 1989) numarali makalede
matematiksel olarak agiklanmistir. Bu makalede bir kelime birden fazla dokiimanda
geciyorsa diisiik degerli, buna karsin bir dokiimana ozelse yliksek degerli olarak
hesaplanmaktadir. Bu islemin ardindan dokiman sozliigiinde o dokiimana Ozel

kelimelerin dokiimana ait degerleri tutulmus olur.

3.1.2 Vektor Uzayr Modeli

Basit veri yapilart kullanilarak herhangi bir anlamsal bilgi kullanmaksizin olusturulan
vektor uzayr modeli biiyliik dokimanlarda oldukga etkili analizler yapabilmemizi
saglar. Ilk olarak Salton tarafindan (Salton, Wong, & Yang, 1975) numarali makalede
Onerilmistir.

Vektor uzayr modeli dokiimanlart m-boyutlu uzayla temsil eder ve her bir dokiiman
(d) sayisal oOzellik vektoriiyle tanimlanir. Boylece dokiimanlari karsilastirmak,

igerisine sorgu yazip bilgi cekmek kolaylagir.
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Vektoriin her elemani genellikle bir kelimeye karsilik gelir. Vektoriin boyutu
dokiimandan ¢ikacak olan kelime sayisiyla orantilidir. Vektor uzay1 uygulamalarindan
gosterilir. Vektdr uzaymin performansini artirmak igin her elemanin agirliklar ile
oynanabilir. Agirhik degeri olarak daha Once bahsettigimiz terim Segimi

algoritmalarindan faydalanilabilir.

3.1.3 Dilsel On Isleme

Cogu zaman metin isleme 6n islemeden sonar daha fazla isleme ihtiya¢ duymaz.
Bununla beraber bazen dokiimanlar dile ait islemlerden gecirilmesi daha fazla bilgi
cikarimina yarayabilir. Bunu yapabilmek i¢in asagidaki yaklagimlar kullanilabilir
(Hotho et al., 2005).

Metin parc¢as1 isimlendirme: Dokiimanda bulunan kisimlara bir baslik altinda
gruplamadir. Bir 6rnek verirsek isim, fiil, sifat olarak yapilan ayrim olabilir.

Metin BolUtleme: birbiriyle iligkili kelimeleri gruplama islemidir.

Kelime Duyarh Belirsizlik Giderme: Kelimeler ciimle igerisinde fakli anlamlarda
kullanilabilirler. Birden fazla anlam belirsizlik demektir. Kelimelerin climle icesindeki

muhtelif giderme islemi yapildig: takdirde daha anlamli analizler olacaktir.

3.2 Metin Isleme i¢in Veri Madenciligi Teknikleri

Metinler 6n islemlerden gegirildikten sonraki islem bilgi ¢ikarimidir. Yapilandirilmisg
metinin veri madenciligi ile iglenmesi bir nebze daha kolaylasir. Metinleri islemede
kullanilan birgok veri madenciligi teknigi bulunmaktadir. Bu metotlar1 bilmek ve
dogru yerde, dogru teknigi kullanmak veri madenciligi etkili kilacaktir. Bu boliimde

genel veri madenciliginde kullanilan teknikleri ele alacagiz.

3.2.1 Smiflama

Siniflama, belirli nesneleri dnceden tanimlanmis siniflara gore kategorize etmektir. Bu
islemi metinler lizerinde de yapabiliriz. Bir 6rnek vermek gerekirse internete bulunan

haberleri spor, politika, sanat olarak siniflayabiliriz.
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Veri madenciligi acisindan siniflama ilk olarak bir egitim seti ile baglar. Egitim seti
onceden siniflanmis dokiimanlardir. Egitim seti ile birlikte smiflama kurallar
belirlenmeye ¢aligilir. Sistemin egitimi i¢in dokUmanlar belirli bir egitim
fonksiyonuna sokulur. Bu fonksiyon kullanilan egitim modeline gore degisecektir. Bu

konuya daha sonra deginecegiz.

D, — Dokiiman Egitim seti (Documents Traning set)
d — Dokiiman Etigim seti igerisindeki bir dokiiman (Document)
L — Etiket Seti (Label Set)
1 — Etiket (Label)
Dy = {dty, -, din}
L={l,.., Ly}
f:D > L fld) =1

Denklem 3.2 : Etiket ve Dokiman Seti
Siniflama fonksiyonu egitildikten sonra bu fonksiyona egitilen sisteme uygun herhangi

bir metin sokulabilir. Sisteme girilen dokimanlara test dokiimanlar1 seti olarak
adlandirabiliriz (Dys). Test dokiimanlarinin dogru siniflanmis olmasi siniflama
fonksiyonumuzun performansini gosterir. Bu dogrulugu degerlendirmek i¢in bilimsel
bazi hesaplamalar gerekir. Tezde kullanilmis olan degerlendirme merikleri bir sonraki

baslikta bulunmaktadir.

3.2.2 Degerlendirme

Sistemin c¢alismasi sonucunda degerlendirme islemi yapilmalidir. Degerlendirme
islemleri ¢esitli formiil hesaplamalariyla yapilabilir. Bu tez kapsaminda Dogruluk,
Hata orani, Precision, Recall ve f-score degerleri hesaplanmustir.

Toplam doékiimanin dogru olarak siniflanmis dokiimana orani sistemin dogrulugunu

(accuracy) verir.

D;; — Dokiman test seti (Documents Test Set)
d;s — Dokiiman Etigim seti igerisindeki bir dokiiman (Document)
Ctq — Dogru Smiflanmis dokiimanlar

Crq — Yanlhs Smiflanmig dokiimanlar

Cta

Y dys

Dogruluk(Accuracy) =

Denklem 3.3 : Dogruluk Hesab1
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Siniflamada ¢ogu zaman girilen dokimanlar higbir sinifta bulunmayabilir. Bu da

dogrulugu etkileyen bir durumdur. Burada sinifi bulunamayan dokiimanlar alternatif

2

F — Score = 1

1
/Hassasiyet + /Kesinlik

Denklem 3.5 : F-Score Hesabi1

bir sinifa atarsak yiiksek bir dogruluk yakalariz. Bu etkilerden kaginmak igin kesinlik
(Precision) ve hassasiyet (Recall) hesaplamalar1 kullanilabilir. Hassasiyet; isleme
sokulan dokiimanlar arasinda hedef siniflara ait olan dokiiman sayisinin oranidir.
Kesinlik; isleme sokulan belgelerin hangi kesimin alindigidir. Goriildigii gibi iki

formiil arasinda sadece bir yer degistirme bulunmaktadir.

{ilgili dskiimanlar N Tim dékimanlar}

Kesinlik(Precision) = Tim dékiimanlar

{llgili dskiimanlar N Tim dokiimanlar}

Hassasiyet (Recall) = ilgili dokimanlar

Denklem 3.4 : Hassasiyet ve Kesinlik Hesab1
Bir¢ok siniflayici hedef siniflara liyelik derecesini hesaplar. Eger dokimanlar hedef

siniflarda varsa hassasiyet oldukca yiliksek ¢ikacak. Bununla beraber yanlis
simiflandirilmig doklimanlar diisiik hassasiyet degerine neden olacaktir. Sonug olarak
kesinlik yiikselirken hassasiyet diismektedir. Burada siniflayicinin performansini

hesaplamak i¢in F-Score degeri hesaplanir.
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4 YAZAR TANIMA

Istatistiksel ve bilgisayarlara dayali yazar tanima Mosteller ve Wallace (1964)
tarafindan “the authorship of the disputed Federalist Papers” isimli ¢alismalarinda ismi
anilmistir (Mosteller & Wallace, 1964). Elektronik dokiimanlarin artmasiyla yazar
tanima artik bir ihtiya¢ haline gelmistir. Ancak sonraki yillarda ¢alismalar olsa da
makine 6grenmesi, dogal dil isleme alanlar1 belirli bir bilimsel seviyeye gelene kadar
bir sonug almamanustir. istatistik ve bilgisayar algoritmalar1 kullanilarak giiniimiizde
bu miimkiin hale gelmistir.

Yazar tamimadaki ana fikir elektronik ortama aktarilmis metin belgelerinin daha 6nce
belirtilmis 6zelliklere gore hangi yazara ait oldugunu tespit eden otomatik sistemler

olusturmaktir.

4.1 Literatiir taramasi

Yazar tanima iizerine ilk calismalar Mosteller ve Wallace tarafindan 1964 yilinda
yapild1 (Mosteller & Wallace, 1964). Mosteller ve Wallace fakli yazarlarin yazmis
oldugu 146 politik makaleyi kimin yazdigini1 buldurmaya ¢alistilar. Bu islemi yaparken
yaygin kelimelerin siklik bilgilerini bayes istatistik hesaplamalarina soktular. Aldiklar
sonug oldukga pozitifti.

Yapilan bu ¢alisma sadece kelime sikligina bakiyor aslinda yazarin yazi stili kimligi
hakkinda bize bilgi vermiyordu. 1990’larda yapilan bir ¢calismada ciimle uzunlugu,
kelime uzunlugu, kelime sikligi, karakter sikligi, kelime zenginligi gibi 6zellikleri
igeren bir ¢alisma yapild1 (Bennett & Mangasarian, 1992). Daha sonra 1998 yilinda
Joseph Rudman’in kendi belirlemis oldugu bine yakin 6zellikle bir yazar tanima
caligmasi yayimlamistir (Rudman, 1998). Tiim bu ¢alismalarda bilgisayar bir asistan
gibi goriilmiis yani yardimci olarak kullanilmistir. Bir bagka degisle tamamen otomatik
bir yazar tanima i¢in ¢alisilmamistir. Buna en giizel 6rnek Morton ve Michealson’nun
gelistirmis oldugu CUSUM teknigidir. Bu teknik mahkemelere dahi kabul edilmistir.
Bu 6n caligmalarda en biiyiik eksiklik objektif bir metin isleminin olmayisidir.
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Tahminin dogrulugunu hesaplayabilecek bir sistem gelistirilememistir. Bunun bir kag

nedeni bulunmaktadir:

e Metin dosyalarinin oldukga biiyiik olmasi.

¢ Kelime, cimle yayiliminin homojen olmamasi.
e Yazar sayisinin az olmasi.

¢ Yazi gelisiminin basliktan bagimsizlasmasi.

¢ Fakli metotlarin karsilastirilma zorlugu.

90’11 yillarm sonlarina dogru yazar tanima galismalarinda bazi seyler degisti. Ozellikle
internetin gelisimiyle dokiimanlarin elektronik ortamlara aktarilmasi yazar tanima
isleminde oldukca degisime neden olmustur. Bununla birlikte bilgi ¢ikarimi, makine
ogrenmesi ve dogal dil isleme alanlarindaki gelismeler de yazar tanima probleminin
¢oziimiine iligkin fakli bakis agiklar1 gelistirilmesini saglayan bazi gelismeler
sunlardir:

eBilgi ¢ikarimi alaninda yasanan metin gosterimi ve smiflamasindaki etkili

teknikler.

e Cok boyutlu ve ayrik veri iizerindeki makine 6grenmesi algoritmalarindaki
gelismeler.

e Dogal dil islemenin metin analizi ve stil isleme islemlerindeki etkili ¢éziimler.

Metin dosyalarinin elektronik ortamlarda erisilebilirligi artinca birgok farkli uygulama
yapilmaya baslanmistir; suglu tespiti, kopya suglari, virus tespiti vs.
Tipik yazar tanima probleminde yazari bilinmeyen bir metin verilen aday yazarlarin
yazarlik Ozellikleri arasinda hangisine uygunsa onun oldugu belirtilir. Makine
O0grenmesi bakis acisina gore bu islem ¢ok siifli tek etiketli kategorize etme islemidir.
Bu islem genellikle bilgisayar bilim adamlarinca yazar tanima olarak adlandirilir. Bu
problemin 6tesinde yazar analizi islemi agagidaki gibi tanimlanabilir:

e Yazar dogrulama (Verilen metinin verilen yazara aitligini belirler) (Moshe

Koppel & Schler, 2004).
e Eser hirsizlig1 tespiti (iki metin arasindaki benzerlik derecesini bulma) (Stein,
Koppel, & Stamatatos, 2007) .

e Yazar profili ya da kategorizesi (yasi, cinsiyeti, egitimi)(M. Koppel, 2002) .

o Stilistik uyumsuzluklar (¢ok yazarli metinlerde) (Collins, Kaufer, Vlachos,

Butler, & Ishizaki, 2004).
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4.2 Yazar Tamima Isleminde Kullamlan Metodolojiler

4.2.1 Yazarin Metin Uzerindeki Stilsel Ozellikleri

Yazar tanimada Onerilen stil isaret¢ileri olarak isimlendirilen yazarin yazi 6zelliklerini
fakli kistas ve etiketlerle belirterek kullanan model 6nerilmektedir (Holmes, 1994)
(Zheng, Li, Chen, & Huang, 2006). Simdiye kadar yazarin bicembilim 6zellikleri
olarak algoritmalara dahil edilen kismi sadece bilgisayarsal hesaplanabilecek
olciimlerdir. 11k olarak sdzciiksel ve karakter dzellikleri ardindan kelime karakter
siralart 6zellik olarak alinabilir. Sozciiksel 6zellikler karakter 6zelliklerine gore daha
karmasik olsa da geleneksel teknikler ilk onlar1 temele aldig1 i¢in baslangigta bununla
baslanabilir. Ardindan sézdizimsel (syntactic) ve anlambilimsel(semantic) 6zellikler
daha derin dilsel analiz istemektedirler. Bunlar disinda baska 6zelliklerde yazarin

sitilsel 6zellikleri dahil edilebilir.

4.2.1.1 Sozcuksel Ozellikler

Bir metini gostermek icin en kolay yollardan biri onu jetonlarina ayirmaktir. Jeton bir
kelime, say1 ya da noktalama isareti olabilir. Metinde bulunan ciimle ve kelime
uzunluklarinin bir 6zellik olarak kullanildigi ¢alismalar bulunmaktadir (Mendenhall,
1887) . Bu yaklagimin en basit avantaji dilden bagimsiz olmasiyd: yani her hangi bir
dil tizerinde c¢alisabilmekteydi. Ancak baz1 diller i¢in bu islem gegersiz
olabilmekteydi: Cince. Bu dillerde kelimelerin jetonlasrilma islemi oldukg¢a zor
olabilmektedir. Bu gibi dillerde ancak ciimle boyutlar1 belirlidir ve ciimleler
jetonlastirma igleminin s6z konusu olurlar.

Bir metinde bulunan kelime zenginligi de bir Ozellik olarak yazar Ozelliklerine
katilabilmektedir. Kullanilan kelimelerin orani (Fiil/isim) dahi bir stil 6zelligi
olabilmektedir (de Vel, Anderson, Corney, & Mohay, 2001). Ne yazik ki kelime
zenginligi metin uzunluguna da bagli olan bir 6zelliktir. Bu 6zelligi dengelemek i¢in
bazi fonksiyonlar 6nerilmistir (Tweedie & Baayen, 1998). Buna ragmen tek basina
kullanimi1 6nerilmez bir durumdur.

En basit yaklagim olarak kelime siklig1 vektorii olduk¢a yaygin kullanilmaktadir.
Yazar tanima caligmalarinin bircogu kelime 6zelliklerine dayanmaktadir. Bu baslik
temelli siniflama yapan arastirmacilarin da kelime kesesi (bag-of-word) yaklasimidir
(Sebastiani, 2002). Stil temelli yaklasim ile kelime siklig1 yaklasimi arasindaki temel

fark stil temellide bir kelimenin diger yazarlarda kullanilmama orani deger olarak
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aliabilirken kelime siklig1 sadece dokiiman bazinda kalmaktadir. Bir bagka degisle
stil temelli yaklasim vektor uzakligimi hedef alir (Burrows, 1987) (Argamon &
Levitian, 2005).

Kelimeler, ciimleler arasindaki baglantiy1 veren kelimelere fonksiyon kelimeleri
(function word or functor) denir. Bu kelimeler baglag, fiil, edat vesaire olabilirler.
Ozellik icin secilecek fonksiyon kelimeleri rasgele ve dil bagimsiz olarak segilmeye
6zen gosterilir. Buna ragmen bircok fonksiyon kelimesi Ingilizce olarak segilmistir.
Abbasi ve Chen (Abbasi & Chen, 2005) nolu makalesinde 150 fonksiyon kelimesi,
Argamon, Saric ve Stein (Argamon & Levitian, 2005) nolu konferans bildirisinde 303
kelime Onermistir. Bunun disinda baska c¢alismalarda 365, 480, 675 kelime onerildigi
olmustur.

Oldukga basit ve basarili metotlardan biri: metin igerisinde bulunan kelime sikliklari
cikarmaktir. Eger bir yazarin bilinen birden fazla metini varsa bu diger metinler
tizerinde de uygulanabilir. Bundan sonrasi ka¢ kelimenin yazar Ozelligi olarak
kullanilacagidir. Daha 6nceki ¢alismalarda en fazla 100 en sik kelimenin bir yazari
temsil i¢in yeterli oldugunu sdylemektedir (Burrows, 1987) (Burrows, 1992). Bununla
birlikte yazar temsil uzaymin ¢ok genisledigi calismalar vardir. Kimi arastirmacilar
metinde en az iki kere gecen her kelimeyi alirken bazilari belirli bir limit degeri
koyarak yazar ozellikleri ¢ikarmislardir (Moshe Koppel, Schler, & Bonchek-Dokow,
2007) (Efstathios Stamatatos, 2006) (Madigan et al., 2005).

Kelimeleri jetonlarina ayirmak kolay olsa da kelime temelli yazar tanimada biiyiik-
kicik harf ¢evrimi gibi kolay islemlerden eklerin atimi(stemmering) (Sanderson &
Guenter, 2006), kok bulma (lemmatizing) (Tambouratzis et al., 2004) gibi zor
islemlere kadar farkli islemlerden gegirildigi calismalar olmustur. Bir baska ¢calismada
kelimelerin soyut kelimelere doniistiiriildiigiinii gormekteyiz (Halteren, 2007).
Kelime kesesi yaklasimi basit ve etkili bir yaklasim fakat kelime sirasim1 goéz ardi
etmektedir. Kelimelerin ardasilligi bir 6zellik olarak kullanilabilirler. Kelime
kesesinde ise kelimeler ayri ayr1 jetonlastirildiklarindan kelimelerin ardigiklik
ozellikleri kaybolmaktadir. Bunun 6niine gecebilmek icin kelime n-gram yaklagimi
Onerilmistir (Sanderson & Guenter, 2006) (Coyotl-Morales, Villasefior-Pineda,
Montes-y-Goémez, & Rosso, 2006) . Kelime n-gram yaklasiminda kelimelerin n
sayisinca jetonlara ayrilir ve bu jetonlarla islem yapilir. Bu yaklasimda sorun kisa

metinlerde yazar tanima i¢in 6nemli olabilecek kelime ardisiklarinin yer almamasidir.
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Bir bagka n-gram yaklasimi da yazarin stil 6zelliklerinden ¢ok igerik bagiml
frekanslar vermesidir (Gamon & Grey, 2004).

Bir bagka yaklasim yazar hatalarindan yola ¢ikmaktadir (Moshe Koppel & Schler,
2003). Heceleme, bosluk, format hatalar1 yazar igin dzellik olarak kullanilarak yazar
ozellikleri ¢ikarilir. Bu yontemin zayif noktasi glinimiiz teknolojisiyle birlikte yazim

hatalarini en aza indiren programlar olmasidir.

4.2.1.2 Karaktersel Ozellikler

Teoride bir metin karakter siralamalarindan olusmaktadir. Durum boyle olunca
karakterlerden yazar Ozellikleri ¢ikarilabilir olarak goriilmektedir. Biyiik-kiguk
harfler, say1 sikliklari, karakter sikliklari, harf sikliklar1 gibi 6l¢iimler yazar vektoriini
olusturabilir (Zheng et al., 2006). Bu tip bilgiler her metin (zerinde kolayca
erigilebilirler.

Karakterlerden yazar 6zellikleri ¢ikarmak i¢in en basit yaklasim n-gram tekniginden
faydalanmak olabilir. N-gram ikili, G¢lt, dortli vesaire olabilir. Bu teknikle hem
sOzclksel ozelliklere hem de igeriksel Ozelliklere erisilebilir. N-gram teknigi yazim,
noktalama, bosluk hatalarindan pek etkilenmez (Moshe Koppel & Schler, 2003). N-
gram teknigi jetonlamada zorluk c¢ekilen dogu dillerinde de 6zellik ¢ikarmada kolaylik
saglamaktadir (MATSUURA & KANADA, 2000).

N-gram tekniginde yazarin en 6nemli 6zelligi en ¢ok tekrar eden gramdir. Fakat bir
problemde dilde bulunan baglac, edat gibi kelime ve climle birlestiricilerdir. Bu
kelimeler bir metinde en ¢ok tekrar eden gramlar olabilir ya da 6zellik listesine girerler.
Bununla beraber bir yazarin bu kelimeleri kullanma siklig1 da bir 6zellik olabilir
(Efstathios Stamatatos, 2006).

4.2.1.3 Soz Dizimsel Ozellikler

Daha ayrintil1 6zellik uzay1 ¢ikarmak icin kullanilabilecek bir yontem de s6z dizimsel
ozellikleri kullanmaktir. Burada ana fikir bir yazarin benzer s6z dizimsel 6zellikleri
yazilarina yansitacagidir. Bundan dolay1 yazarin kullandig1 s6z dizimlerinin yazarin
parmak izi gibi olacagi disiiniilmektedir. Genellikle fonksiyon kelimeleri (baglag,
edat) dizimsel 6zelliklerde kullanilabilir. Fakat bir kelimenin fonksiyon kelimesi olup
olmadigin1 anlama islemi DDI araglariyla ancak ¢ikarilabilir.

Dil bagimsiz s6z dizimsel Ozellikler ¢ikarmak ancak jetonlastirilmis kelimelerin

ardigikligina bakilarak olabilir. Bu durumu 6n ve son ekler diisiliniildiigiinde oldukca
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zor oldugu anlagilabilir. Dil bagimlida bir kelimenin kokiine inmek gerekir. Bu islem
ise metni 6n bir DDI islemine sokmak demektir.

S6z dizimsel oOzeliklerin yazar tanmimada kullamildigimi ilk olarak 1996 yilinda
goruyoruz (Baayen, Halteren, & Tweedie, 1996). Bu calismada her bir cimle igin
agaclar olusturulmus ve bu dizilimlerin sikliklart 6lglim olarak kaydedilmistir. Var
olan caligmalarda, kelime koklerine gore, kelime tiplerine goére ayrimlarin
kullanildigin1 goériiyoruz. Calismalarin sonucunda dizilimsel 6zelligin kullanilmasinin
yazar tanima islemini iyilestirildigi gériismiistiir (Gamon & Grey, 2004).

Bir bagka ¢aligmada kelimelerin tiplerinin ardisiklik 6zellikleri ¢ikarilmistir (Baayen
et al., 1996). Bu yaklagim kelimelere daha soyut bir anlayisla bakmaktadir. Algoritma
acisindan kolaylik saglasa da metinin 6n islemesi biraz daha karmasiktir. Fiil, isim,
sifat dbeklerinin siklik sayilari tutularak ¢ikarilmaya calisilan yaklasimda oldukga
etkili sonuglar alinmistir. Bir baska calisma olan Stamatatos’un 2000 yilindaki
calismasinda ise analiz-seviyesi Olgtimler kullanilmistir (E Stamatatos, Fakotakis, &
Kokkinakis, 2001). Calismada metinin dzellikleri birka¢ adimda ¢ikarilmaktadir. Tlk
adim basit durumlar analiz ederken son adim Onceki adimlarin ¢iktilarindan daha
karmasik Olgiiler ¢ikarmaktadir. Burada kullanilan yontemde daha cok dile 6zel
anlamsal yaklasim vardir.

Konusmanin boliimleri (Part-of-speech) yaklasimiyla ile yapilan bir g¢alismada,
metinin kisimlar etiketlenerek basit bir yaklagim denenmistir. Bi¢im bilimsel yapidan
kelime jetonlarinda yiiklemis iceriksel bilgiler kullanilarak kisimlara belirli etiketler
verilmeye ¢alisilmistir (Argamon-Engelson, Koppel, & Avneri, 1998) (Diederich et

al., 2003). Ancak bu calismalar kelime dizilimleri degil, anlamsal bir yaklagimdir.

4.2.1.4 Anlamsal Ozellikler

Simdiye kadar goriilen ¢aligmalarda daha karmasik metin analizi daha gurultili
Olctimler meydana getirdiginin anlasilmis olmasi gerekir. Dogal dil isleme araglari
diisiik seviye dogal dil islerini — konusmanin kisimlarinin bagliklandirilmasi, metin
boliitleme, kismi bdliitleme, ciimle boliitleme- olduk¢a kolay bir sekilde
gerceklestirebilirler. Bu 6zellikler oldukga rahat bir sekilde Slgiilebilir ve metinden
cikartilan Ozelliklerin giirtiltiilleri diisiik seviyede kalir. Bir diger taraftan daha
karmagik islemler — tam s6z dizimsel bolitleme, anlamsal analiz, fayda analizi-
sinirlamasiz metinler giiniimiiz DDI araglariyla ¢ok iyi basarilara ulasamamaktadir.

Bundan dolay1 konuda basarilabilmis ¢alismalar sinirli sayida kalmaktadir.
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Gamon’nun 2004 yilinda anlamsal bagimlilik grafik yapisini ¢ikardigi bir ¢aligmasi
bulunmaktadir fakat kullandig1 araglarin dogruluk analizini yapamamistir (Gamon &
Grey, 2004). Metinlerden iki tip bilgi ¢ikarilmistir: binary anlamsal ozellikler ve
anlamsal niteleme iliskileri. Bu konuda ilk adim sayi, insan isimleri, zamanlar ve fiil
durumlart 6zellikleri ¢ikariliyor. Ardindan diiglimler arasi dizilimsel ve anlamsal
iliskiler bulunmaya c¢alisiyor. Yapilan calismalar gosteriyor ki anlamsal bilgiler
kelimesel ve dizilimsel bilgilerle birlesince smiflama dogrulugunu artirict etki
gosteriyor.

McCarty ve arkadaslarinin 2006°da yaptig1 bir calismada anlamsal 6zellik ¢ikarimina
fakli bir yaklasim tanimlamistir (McCarthy, Lewis, Dufty, & McNamara, 2006).
WordNet aracina dayanan yaklasim kelimelerin benzer ve daha soyut iist kelimelerine
gbre anlamlandirmay1 denemislerdir. Ek olarak kelimelerin benzerliklerinden gizli
anlamsal analizini de yapmaya ¢alismislardir. Ancak tam bir model 6nerememislerdir.
Bu konuda belki de en dnemli metodu Argamon 2007 yilinda 6nermistir (Argamon et
al., 2007). Argamon “Systematic Functional Grammar” teknigi kullanarak anlamsal
ozellikler ¢ikarmayr denemistir. Bu ¢alismada kelimelerin fonksiyon ozellikleri ve
fakli anlamlar bir araya getirilmistir. Calismanin dogrulugu tam olarak i1spatlanamasa

da smiflandirma dogrulugunu artirdig1 gériilmiistiir.

4.2.2  Ozellik Se¢imi ve indirgenmesi

Yazar tanima islemlerinde ozellik uzayr sik sik bircok fakli 6zelligi icerisinde
barindirir. Fakli 6zellikler, 6zellik uzayinin boyutunu artirsa da bununla dogru orantili
olarak yazar tanima dogrulugunu da artirmaktadir. Ancak ¢ogu durumda Ozellik
uzayindaki her 6zellik ayiricilik oranina ayni katkiyr yapmamakta, hatta tarafsiz ve
negatif ayiricilik yapan ozellikler de bulunabilmektedir. Bunun i¢in 6zellik se¢im
algoritmalar1 ile ozellik uzaymin boyutu kiiciiltiiliip, 6zellik uzaymnin etkililigi
artirtlmaya ¢alisilir (Forman, 2003).

Genellikle yazarlarin metin tizerindeki ayirt edici 6zellikleri segilmeye calisilir. Fakat
testler yapildiginda segilen 6zellikler yazarin stilini tam yansitmadigi goriilmektedir.
Destek vektor makinesi algoritmasi gibi algoritmalar ile secilen 6zellikler yazarin
stilini daha iyi yansitmaktadir (Brank, Grobelnik, Milic-Frayling, & Mladenic, 2002).
Bir baska calismada genetik algoritmalar ile yazarin 6zellik uzayr ayirt edicilik

bakimindan diistiriilmeye ¢alisilmistir (Li, Zheng, & Chen, 2006). Bu gibi ¢alismalarin
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sonunda 270 Ozellikli bir yazar stili uzay1 134’e indirgenmis ve siniflama dogrulugu
artmigtir.

Tiim bunlarin yaninda ¢ikartilan 6zellikler genellikle icerik bagimli oldugundan farkl
icerikteki metinlerden ¢ikarilan yazar stilleri farklilasabilmektedir. Bu baglamda
0zellik ¢cikarma algoritmalarinin igerik bagimsiz olmasi daha fazla 6nerilmektedir. Bu
konuda 1964 Mosteller ve Wallace’in ¢alismalari incelenebilir (Mosteller & Wallace,
1964). Yapilan ¢alismada bagimsiz evrensel 6zelikler belirlenmistir.

Bir metinden 6zellik segilirken en belirleyici 6l¢iim 6zelligin tekraridir. Genellikle en
cok tekrar eden Ozellik yazarin en belirleyici stil 6zelligi olmaktadir. Forsyth 1996
yilinda yaptig1 bir ¢alismada karakter n-gram sikliklar1 en fazla olan ile en az olanlar1
alarak bir ¢alisma yapmustir (Forsyth & Holmes, 1996). Bu ¢alismada siklig1 fazla olan
ozellikleri aldig1 durum digerine gore daha ayirt edici olmus ve daha dogru ¢ikmastir.
Ozellik se¢imi iizerine yapilan bir baska calismada “istikrarsizlik” durumu kistas
olarak alinmistir (Moshe Koppel, Akiva, & Dagan, 2006). Bu ¢alismada bir metindeki
degismeyen tiim kelimeler —and, or, the v.s- stabil olarak kabul edilmistir. Buna zit
olarak degisebilir yani benzer anlami bulunan kelimeler istikrarsiz olarak kabul
edilmis ve 6zellik seti i¢in kullanilmistir. Bir yazarin metinde benzer anlamli kelimler

arasindan hangisini sectigi bir stil 6zelligi olarak alinmistir.

4.2.3 Ozellik Metotlar:

Her yazar tamima probleminde bir aday yazar seti, bu yazarlara ait yazarlarin stil
ozelliklerinin ¢ikarilacak metin 6rnekleri (egitim seti) ve uygulamanin tutarliligini ve
dogrulugunu test edebilecegimiz metin ornekleri (test seti) bulunur. Bu bdlumde

yazarlarin siniflanmasi yapilirken kullanilan yaklagimlar: inceleyecegiz.

4.2.3.1 Profil Temelli Yaklasim

Yazar basina diisen erisilebilir egitim belgelerini bir belgede toplamak bir yontem
olabilir. Bu belge her yazar i¢in bir tane olacaktir ve yazar 6zellikleri bu belgeden
cikarilacaktir. Daha sonra verilen yazari bilinmeyen metin belgesi uzaklik 6l¢limiine
gore tahmin edilebilir. Yazarlarin egitim belgelerinden olusturulmus bir belge oldukca
biiyiik ve yeniden islenmesi oldukga zor ve gereksiz bir igslem olabilir. Bunun yerine
bir kere yazar profilini ¢ikarip bunu bir dosyaya veya veritabanina kaydetmek daha

uygun bir yontemdir.

28



Profil temelli yaklasim oldukg¢a basit bir egitim asamasi icerir. Aslinda egitim agamasi
sadece yazarlarin profillerinin ¢ikarilmasidir. Ardindan verilen metin dosyasinin

profili ¢ikarilarak uzaklik durumuna gore siniflanacaktir.

PR (x) — Profil fonksiyonu
dfun(x,y) — Uzaklik fonksiyonu
m, — Egitim Metni

m; — Test Metni Yazar(x) = mindfun(PR(m,), PR(m,))

Denklem 4.1: Profil Temmelli Yaklasim

Burada wuzakliklarin nasil hesaplanacagir ile ilgili birkac temel yaklasim
bulunmaktadir. Bunlar: olasilik¢1 (Probabilistic), sikistirma (compression) ve CNG-

Varyans metotlaridir.

4.2.3.1.1 Olasilikgi Metot

Yazar tanimada hala kullanilan ve en eski yaklasimlardan biridir. Oldukca fazla
modern yazar tanima uygulamasi bu yaklagim ile problemlerini ¢6zmiistiir (Mosteller
& Wallace, 1964) (Madigan et al., 2005). Bu yaklasimda test metininin yazar adaylari
arasinda olasilig1 en yiiksek olan1 metinin yazari olarak tanir.

P(x|a)
P(x|a@)

Yazar(x) = max log,

Denklem 4.2: Olasilik¢1 Yaklagim
Yazar adaylar1 arasinda olasilik hesabi en yiiksek olarak hesaplanan yazar sisteme

girilmis olan metin dosyasinin yazari olarak tespit edilmis olur. Buradaki olasilik
hesabi i¢in fakli matematiksel olasilik islemleri kullanilabilir. Naive bayes olasilik
hesab1 Peng’in 2004 yilindaki ¢alismasinda 6nerilmis ve oldukca basarili olmustur
(Peng, Schuurmans, & Wang, 2004). Olasilik hesab1 fakli yontemlerle optimize
edilebilmektedir. Bu modelde 6nemli olan olasilik hesabina sokulacak ozelliklerin
secilmesidir.

4.2.3.1.2 Sikistirma Metodu

Profil temelli yaklagimda kullanilan oldukga basarili olmus olan sikistirma yaklagimi
birgok ¢alismada kullanilmistir  (Kukushkina, Polikarpov, & Khmelev,
2001)(Khmelev & Teahan, 2003). Bu metotta yazarlara ait olan egitim metinleri ayri

ayr1 bir biliylik dosyada toplanir. Ardindan bu biiyiik dosya sikistirma algoritmasi
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kullanilarak benzerlikleri bir yere toplanarak sikistirilir. Bu iglem yazarin 6zellik
uzayini kiigiiltiir ve daha yogun bir hale getirir. Ayni islem test metni i¢in de yapilip

karsilastirma yapilarak yazar siniflamasi yapilir.

4.2.3.1.3 CNG ve Varyans Metodu

CNG (Common n-Grams) yaklasimi Keselj tarafindan tanimlanmistir (Keselj, Peng,
Cercone, & Thomas, 2003). Bu yaklagim yazar profilini olustururken n-gramlarini
cikararak bunlar arasinda en sik olanlar1 alir ve bunlar1 yazarin profili yapar. Yazari
tanima islemini olusturulan profiller ve metin metininden ¢ikarilan profilin uzaklik
hesabin1 ¢ikararak yapar.

Yukarida goriilen denklem iki metin arasindaki benzersizligi verir. Benzersizlik hesabi

sonucu en diisiik ¢ikan yazar metnin sahibidir.

2(£9) - @)\

dfun(PR(m,), PR(m,)) = £ + f,(9)
x y

gePR(mg)UPR(m;)

f - Frekans

Denklem 4.3: Profil Uzaklik Hesab1

Bu yontemde 6nemli olan parametreler n-gram uzunlugu, profil olusturmada alinacak
siklik limitidir. Cesitli ¢caligmalarda n-gram sayisinin 3 ve alinacak siklik limitinin

1000 oldugu gosterilmistir. Ancak kisa metinlerde bu sayilar sikintili olabilmektedir.

4.2.4 Ornek Temelli Yaklasim

Modern yazar tanima yaklagimlarinda her bir egitim metni problemin kendisi oldugu
diistiniilmektedir. Bir bagka deyisle her bir metin ¢dzilmesi gereken bir problemdir.
Bu yaklasimda metinler verilerek dogru yazar siiflamasi i¢in siniflama algoritmasi
egitilir.

Sisteme verilen 6rnek metinlerin ¢oklugu siniflama algoritmasinin daha iyi egitilmesi
anlamia gelir. Bunun i¢in eger bir yazarin biiyiik bir metni varsa bdliinerek —yakin
boyutlarda- birgok 6rnek haline getirilir ya da bir yazarin birden fazla metni sisteme
egitim verisi olarak verilir (Sanderson & Guenter, 2006). Genellikle verilen érneklerin
boyutlar1 normalize edilir.

Ornek temelli yaklasimda yazarlarm nasil smiflanacagr ile ilgili olan bazi temel

metotlardan biri tercih edilebilir. Bu metotlar; vektor uzayi, benzerlik temelli;
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4.2.4.1.1 Vektor Uzaylt Metodu

Verilen egitim metinleri ¢ok degiskenli bir vektor uzayi olarak diistiniiliir. Siniflama
modelini yapmak i¢in giiclii istatistiksel algoritmalar ve makine 6grenme algoritmalari
kullanilir. Bu algoritmalar; ayristirma analizi, destek vektor makineleri, kakar agaclari,
yapay sinir aglari.

Vektor uzaymin etkinligi sistem kullanildik¢a artmaktadir. Uzaydaki verilerin
agirliklar1 degismekte, duruma oOzellik degerleri artmakta ya da azalmaktadir
(Efstathios Stamatatos, 2008). Bu islemlerin sonucunda metin Ornekleri az olan
yazarlar1 dahi taniyan bir sistem olusturulabilmektedir.

4.2.4.1.2 Benzerlik Temelli Metot

Benzerlik temelli metodun temel yaklagimi verilen metin metini egitim metinlerinden
cikarilan vektor uzayi ile karsilastirip benzerlik dl¢timlerini almaktir. Buradan ¢ikan
sonug ile metin metnini en ¢ok benzeyen yazarin sinifina atacaktir. Bu islemi yaparken
en yaygin kullanilan algoritma en yakin komsu algoritmasidir. Ek olarak baska

algoritmalar da kullanilabilir.
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S) KIiTAPLARDA YAZAR TANIMA

Bu tez kapsaminda Tiirkge kitaplarin yazarlarini tanima islemini bilgisayar izerinde
calisan bir program yardimiyla gerceklestirmeye calistik. Tiirkge Metinlerde yazar
tanima islemini yaparken dil ve igerik bagimsiz bir ¢alisma yiiriitiilmiistiir. Cesitli
deneyler sonucunda en avantajli ve ¢oziilebilir bir yontem olan n-gram ve naive bayes
siniflama algoritmast kullanilmistir. Bu bdliimde tez calismasini derinlemesine

incelemesini okuyacaksiniz.

5.1 Materyal

Tez kapsaminda gerceklestirilecek olan program i¢in bir yazilim dili arastirmasi
sonucunda birkag secenek tzerinde ¢alisilmistir. Bu secenekler Matlab, Python, Java,
C# olarak belirlenmistir. Bunlar arasinda yazilimi gerceklestirmek tizere sahip oldugu
DDI, matematik kiitiiphaneleri ve galisabilir program haline getirilebilmesi ile 6n
plana ¢ikan Python 3.0 programlama dili kullanilmistir. Python programlama dili ile
birlikte jetonlama ve n-gram c¢ikariminda NLTK (Natural Language Toolkit)
kutlphanesinden faydalanilmistir.

Program Intellij Idea firmasimnin Python editorii olan Pycharm idesi tiizerinde

gelistirilmistir ve Python 3.0 kurulu olan her bilgisayarda ¢alisabilmektedir.

5.2 Metodoloji

Tez calismasinda yapilmis olan uygulama da ilk 6nce 120 adet Tiirkge kitap
bulunmustur. Bulunan kitaplar pdf formatindadir. Pdf formati islenebilir durumda
olmadigindan, pdf icerisindeki bilgiler txt gormatina ¢ekilmistir. Cevrim isleminde
bazi veriler bozulmustur. Hem bozulan verileri dizeltmek hem de gereksiz ve ise
yaramaz bilgileri metin igerisinden atmak i¢in bu kitaplar1 bir metin 6n isleme
fonksiyonundan gegcirilip temizlenmistir. Ardindan rasgele 20 yazarin 20 adet kitab1

secilmis ve egitim verisi olarak kullanilmistir ve geri kalan 100 kitap test verisi olarak
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almmugtir. Test kitaplar1 egitilmis sisteme sokulup naive bayes siniflayict
fonksiyonunda ¢iktilarinin sonuglart gozlemlenmistir. Tez boyunca izlenmis olan

islem adimlar1 Sekil 4.1 {izerinde gosterilmistir.

TEST EGITIM

Metin On isleme

Temizlenmis
Test
Metni

A

N-Gram
Jetonlama

Test
Metni
Yazar 6zellikleri

Yazar Profilinin
Cikarilmasi

Siniflama
Algoritmasi

Sonuglarin
Gosterilmesi

Sekil 4.1: Islem Adimlar1 Diyagrami
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5.2.1 Metin On isleme

Elektronik ortamda yazarlarin bir¢ok metini bulunmaktadir. Bu metinler cesitli
formatlarda olabilmektedir. Bu tez kapsaminda bulunmus olan metinler pdf
formatindadir. Pdf dosyalarinin yazilimla okunmasi zor oldugundan pdf formatinda
olan metinler manuel olarak txt formatina gevrilmistir. Txt formatina ¢evrilme

isleminden sonra gelen islemlerin hepsi otomatik olarak gergeklestirilmektedir.

Enver Kurt'un anisina.

Birinci b&lim

Buraya nereden, nasil geldim, bilmiyorum! Camlari kalin bir toz tabakasiyla
kaplanmis, pencere pervazlari kararip igten ige ¢ilirtimu yasli duvarlari koyu
yesil yosunlarla Ortilmis ve kanatli demir kapisi sanki sonsuza kadar kapanmis
gibi duran b nagdin oniinde amagsizca dolasirken buldum kendimi! Bakimsiz bir
1 bu biliyiik bahcede, gdrkemi irkiitiici bir kal 1ya doénilismis bu
inde ne isim var, anlayamiyorum. Zorlamalarima karsin belledim
yor. Belli belirsiz sekiller kipirdanmi dedil, ama
1klarimi eritip birbirine karistirmis;
c1 ¢dzemiyorum. Nasil gdzecedimi de

e gémiild
bilmiyorum. Tipki bozk
kasvetli konadin Oykisiini bilmedidim gibi.

yagmurun insafina terk edilen bu

PDF

TXT

Enver Kurt'un anisina.

Birinci bdliim

Buraya nereden, nasyl geldim, bilmiyorum! camlary kalyn bir toz tabakasyyla
kaplanmyp, pencere pervazlary kararyp icten ic¢e ciiriimip, yaply duvarlary koyu
yepil yosunlarla ortiilmip ve kanatly demir kapysy sanki sonsuza kadar kapanmyp
gibi duran bu konadyn oniinde ama¢syzca dolapyrken buldum kendimi! Bakymsyz bir
mezarlydy andyran bu biiyiik bahgede, gorkemi iirkiitiicii bir kalyntyya doniipmiip bu
zavally binanyn oniinde ne ipim var, anlayamyyorum. Zorlamalaryma karpyn belledim
ge¢mipe kapy aralamyyor. Belli belirsiz pekiller kypyrdanmyyor dedil, ama
goriintiiler netlepmiyor. Zaman sanki yapadyklarymy eritip birbirine karyptyrmyp;
adyr adyr ic¢ine gomiildiidiim bu tuhaf bulamacy ¢ozemiyorum. Nasyl ¢ozecedimi de
bilmiyorum. Typky bozkynn ortasynda giinepin, yadmurun insafyna terk edilen bu
kasvetli konadyn Bykiisiinii bilmedidim gibiJ

Sekil 5.1 : Pdf Metin Doniistimii

Sekil 5.1 Pdf dosyasinin txt dosyasina ¢evrim islemini gortermektedir. Manuel ¢evrim
isleminde i¢indekiler gibi kisimlar, son yazilar vesaire olusturulan txt metni igerisinde
almmamistir. Sekil 5.1’de de goriildiigi gibi bu cevrim isleminden sonra yazida
karakter bozulmalari olugsmaktadir. Bu karakterler DDI yaparken bizim sistemimizin
hata yapmasina neden olmaktadir, hatali ¢evrilen karakterler tekrar diizeltilmelidir.
Buna ek olarak sistemimize sokacagimiz metin dosyasinda bosluk, noktalama
isaretleri, 6zel karakterleri, sik gecen baglag, edatlari, sayilari da metnin igerisinden

silmemiz gerekmektedir.
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Anlamsiz karakterler metnin igerisinden ¢ikarilmaktadir. Anlamsiz karakterler yazar
ozelligi olmadig1 gibi ¢esitli nedenlerden —karakter setleri, programsal 6zellikleri-
olusan durumlardir.

Sayilar genellikle siklik agisindan diisiik siralamalarda kalmakta ve yazar 6zellikleri
acisindan da bize pek bir bilgi vermemektedir. Bu ylizden sayilar1 metin igerisinden
siliyoruz.

Bir baska yazar stili olabilecek 6zellik noktalama isaretleri. Noktalama isaretlerinin
hepsi tek karakterden olugsmaz. Burada yapilabilecek islem noktalama isaretini tekil
bir karakterle degistirmek ya da silmektir. Silme mantiginda noktalama isaretlerinin n-
gram sistemine gore gii¢siiz kalmasidir.

Bir baska sorun dilde ¢ok gecen yani herkes tarafindan ¢ok kullanilan terimlerdir.

lEab—y Esrar

. bozkyryn ic¢inden bir pehir ¢ykyvermipti karpyma."
Ugadyn inipe ge¢mesine sadece yarym saat kalmypty, ama bu bile gidermiyordu ic¢imdeki
huzursuzludu. Cok iyi biliyordum ki, indidim yerde de byrakmayacakty bu karamsarlyk yakamy.
Kepke bu ipi hi¢ kabul etmeseydim. Kendini yeryiiziiniin en iyi yoneticisi sanan Simon'un
ipglizarlydy ipte. Yok Tiirk¢e biliyormupum da, yok
Tirkleri tanyyormupum da... Dava da herkese verilmeyecek kadar 6nemliymip. U¢ milyon paundluk
bir polige sdz konusuymup. Kepke hig¢ tanymasaydym Tiirkleri, kepke bu kente daha once hig
gelmeseydim. Sykyntyyla ofladym ama oflamanyn puflamanyn hi¢bir yarary yoktu, olan olmuptu; bu
da oOtekiler gibi sadece bir ipti. Alty ay once gittidim Rio gezisinden ne farky vardy ki? Ustelik
Brezilyalylar hakkynda hi¢bir pey bilmiyordum. Ama en azyndan bu lilkenin ¢ok da yabancysy
dedildim. Evet, artyk kendimi ipime vermeliydim. Bakyplarymy

dizlerimin
Ham TXT

istiinde

Islenmis TXT

babiesrarbozkirinigindenbirgehirgikivermigtikargima.ugagininigegegmesinesadeceyarimsaatkalmigti,

amabubilegidermiyorduigimdekihuzursuzlugu.gokiyibiliyordumki,
indigimyerdedebirakmayacaktibukaramsarlikyakami.kegkebuigihigkabuletmeseydim
-kendiniyerylzinineniyiytneticisisanansimon'uniggiizarligiigte.yoktiirkgebiliyormugunda,
yoktirkleritaniyormugundadavadaherkeseverilmeyecekkadardnemliymis.igmilyonpaundlukbirpoligesdzkonusuymu
-kegkehigtanimasaydimtiirkleri, kegkebukentedahadncehiggelmeseydim
.sikintiylacofladimamaoflamaninpuflamaninhicbiryarariyoktu,olanolmustu;budadtekilergibisadecebiristi
.altiaydncegittifimriogezisindennefarkivardiki®ustelikbrezilyalilarhakkindahicbirgeybilmiyordum
.amasnazindanbuiulkeningokdayabancisidegildim.evet,artikkendimiigimevermeliydim
-bakiglarimidizleriministindeduranbilgisayariminekranindakisayilaragevirdim
.sayilarhadiartikbasladercesincbanabakiyorlardi.bagsladim;poligetutarinabaktim,
yakutotelyanginiiginddenscektazminatihesaplamayagaligtim,amaikinciiglemdensonradikkatimdagildi
-hayirolmuyordu, kafamkarmakarigikti, galigamiyordum.bilgisayarikapattim.gantamayerlegtirdim

.gantayikoltugunaltinakoymakiginegilirken,birdenhatirladim.bdyleikibiklumedilerek,

Sekil 5.2: Metin On Isleme

Baglaglar bunlara 6rnek gosterilebilir. Bundan dolay siklik agisindan her yazarda Ust

siralarda yer almakta ayiricilign diistirmektedir. Bu durumu agsmak ic¢in iki yol
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bulunmaktadir. Sik gegen terimleri tekbir tekil karakterle degistirmek ya da yazidan

silmek.

5.2.2 Jetonlama

Dogal dil isleme icin verilen metin belgesi 6n islemeden gecip temizlendikten sonra
dilsel olarak islenebilecek sekilde jetonlama islemine gecilir. Jetonlama islemi
yapilacak DDI islemine gore degisiklik gosterebilir. Cogu DDI ¢alismasinda kelimeler
jetonlama igin kullanilmaktadir. Bununla birlikte ctimleler, kelime ekleri, sadece
harfler-noktalamalar jeton olarak kabul edilebilir. Bu g¢alismada yapilacak olan

jetonlama islemi n-gram ¢ikarimidir.

5.2.2.1 N-Gram Jetonlama

N-Gram yaklagimi tiim metnin belirli biiyiikliikte bdliitlerine ayrilmasidir. Bu
biiyiikliik degeri “n” ile ifade edilir. Tiim metin “n” biiyiikliiglinde parcalara ayrilir.
Burada iki tlrli n-gram jetonlama vardir. Birincisi teker teker kaydirma ile yapilan n-
gram, ikincisi n kadar kaydirmali n-gram yaklagimidir. Sekil 5.3’ de tekli kaydirma ve

n kadar kaydirma islemi n=2"ye gore 6rneklenmistir.

v.%
pek Kayd™ do,og,5a,al,1d.di,li,is,sl,le,em,me

“dogaldilisleme”

n=2

n

Yy, do,8a,ld,il,is,le,me

Sekil 5.3 : N-Gram Jetonlama

Sekil 5.3’de goriilebilecegi gibi tek kaydirma isleminde ¢ok jeton ¢ikmakta n kadar
kaydirma isleminde ise daha az jeton ¢ikmaktadir. N sayis1 biiyiidiikge aradaki fark
acilmaktadir. Uzun metin belgelerinde aradaki fark oldukca acilmaktadir. DDI
acisindan iki metodun da kullanilabildikleri yerler vardir. Ancak yazar 6zellikleri
cikarmak acisindan tek kaydirma metodu daha uygun olmaktadir. N kaydirma
metodunda bir 6zellik karakter kaymasi nedeniyle kagirilmaktadir. Tekli kaydirma ¢ok

fazla jeton ¢ikarsa da bilgisayarlar acisindan bu bir sorun olusturmamaktadir.
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N-gram yonteminde n yerine gelecek sayi ile birlikte gramlara verilen isimler
degigmektedir; uni-gram, bi-gram, tri-gram, quadri-gram. Sekil 5.4 n-gram jetonlama

ornekleri verilmistir.

n=1 unigram

d,o.g.a,1,d,i,l.i,s,l,e.;m,e |jeton =14

n=2 bigram

do,og.8a,al,1d,di,il1i,1s,s],le,em,me | jeton = 13

“dogaldilisleme”

n=3 trigram

dog,08a,gal,ald,1di,dil,ili,lis,isl,sle,lem,eme | jeton = 12

n=4 quadrigram

doga,ogal,gald,aldi,ldil,dili,ilis,lisl,isle,slem,leme | jeton = 11

Sekil 5.4 : N-Gram Jetonlama Ornegi

Sekil 5.4’te 6rneklendigi iizere n-gram jetonlamada n uzunluguna gore avantajli ve
dezavantajli durumlar bulunmaktadir. Her seyden once n sayisi ile jeton sayisi ters
orantilidir. Bir bagka deyisle n sayisi1 artik¢a jeton sayisi diismektedir. Kisa bir metin
icin ¢ok farki yokmus gibi goriinse de uzun metinlerde jeton sayisinin azligr siklik
hesab1 ve karsilagtirma hizinda fayda saylayacaktir. N sayisinin biiyiik olup jeton
sayisinin azligr bilgisayar hafizasinda(RAM) daha az yer kaplayacagi anlamina
gelmektedir, bunu bir avantaj olarak diislinebiliriz. Bunun yaninda jeton sayisinin
fazlalig1 se¢im i¢in yazar ozelligi fazlaligi demektir. Tiim bu sdylenenlerin yaninda
tavsiye edilen n sayis1 2, 3, 4 olmaktadir. Bi-gram sadece harf 6zelligi olacagindan pek
bir ayiricilik 6zelligi olmaz. Bu tez kapsamimda 2, 3, 4 n-gramlar ile test islemleri

yapilmistir.

5.2.3  Yazar Stil Ozelligi Vektor Uzaylarinin Cikarimi

Yazar sitilleri arastirmalari kisminda anlamsal, bigimsel ozellikler olarak metin
tizerinde bir¢ok seyin yazar 6zelligi olabilecegi anlatilmistir. Buradaki iki kisim —
anlamsal, bicimsel- 6zelliklerin ¢ikarim zorluklar1 birbirinden farklidir.

Anlamsal yazar 6zellikleri yazarin kastettigi anlamlar, verdigi ornekler, sdylem bi¢imi
hatta fikrinin ¢ikarimina kadar gidebilmektedir. Sezilecegi gibi bunu yapmak olduk¢a
zordur. Metinin kelimesel, ciimlesel, kisimsal analizlerinin yapilip anlamsal
¢ikarimlarda bulunabilecek sistemler lizerinde hala ¢alisiimaktadir fakat tam bir basar1

ortaya konulabilmis degildir. Her seyden oOnce anlamsal analiz bir sozliik
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gerektirmektedir. Bu sozliikle kelimelerin, climlelerin fakli anlamlar ¢ikarilacak ve
hatta kelimelerin koklerine inilip sdylem analizi yapilmasma imkan saglayacaktir.
Bunun i¢in birkag¢ Tiirk¢e sozliik ¢alismasi bulunsa da bizim burada kullandigimiz
yontem anlamsal ¢éziimleme olmayacaktir.

Bigimsel ozellikler dilden bagimsiz olarak yazarin yazida kullandig1 kelimeler, kelime
siralari, noktalama isaretleri, n-gram dizileri vesaire olabilir. Bunlarin hepsi ya da bir
kaci ile yazar tanima islemi test edilebilir. Ne kadar farkli 6zellik bir arada kullanilirsa
ayrt edicilik artacaktir. Bu tezde n-gram sikliklarini yazar 6zelligi olarak metinden
¢ikardik ve tanima islemi i¢in kullandik.

N-gram olarak jetonlanmis metnimizde, bu n-gramlarin siklik hesabini yapiyoruz. Bir
yazar igin n-gram vektor uzayinda terim siklig1 ve metin uzunluguna gore terim siklig
boliitiinii hesaplatiyoruz. Bu hesaptan sonra terimlerin sikliklarina gore bir siralamaya
tabi tutulmaktadir. Burada en az tekrar eden ya da en fazla tekrar eden terimleri ayirt
edicilik ic¢in kullanabiliriz. Bu tezde en fazla tekrar eden terim ve siklik
benzerliklerinden yararlanarak yazar tanima islemini yapildi. Sekil 5.5 6n islemeden
gecirilmis bir metinden Ozellik ¢ikarilmis hali gosterilmistir. Sekilde c¢ikarilmis
ozelliklerin kisa bir 6zeti gosterilmistir.

Sekil 5.5°te gosterilen sekilde Tiirkge karakterlerin Ingilizce karakterlere g¢evrilmis
halini gormemizin nedeni: sekil Pycharm editériinden alinmistir ve pycharm

editoriinden kaynakli 6yle goriinmetedir. Yani veride herhangi bir hata yoktur.
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babiesrarbozkirinigindenbirgehirgikivermistikarsima.ugadininigegegmesinesadeceyarimsaatkalmigti,
amabubilegidermiyorduigimdekihuzursuzlugu.gokiyibiliyordumki,
indigimyerdedebirakmayacaktibukaramsarlikyakami.kegkebuigihigkabuletmeseydim
-kendiniyeryiiziinineniyiydneticisisanansimon'unisgiizarliiiste.yoktirk¢ebiliyormusumda,
yoktirkleritaniyormugumdadavadaherkeseverilmeyscekkadardnemliymig.iigmilyonpaundlukbirpoligesdzkonusuymu.
.keskehigtanimasaydimtirkleri, keskebukentedahadnecehiggelmeseydim
.sikintiylacfladimamacoflamaninpuflamaninhigbiryarariyoktu,olanclmugtu;budastekilergibisadecebirigti
.altiaydncegittigimriogezisindennefarkivardiki?istelikbrezilyalilarhakkindahigbirgeybilmiyordum
.amaenazindanbuiilkeningokdayabancisidegildim.evet, artikkendimiisimevermeliydim
.bakiglarimidizleriminiistiindeduranbilgisayariminekranindakisayilaragevirdim
.sayilarhadiartikbagladercesinebanabakiyorlardi.bagladim;poligetutarinabaktim,
yakutotelyanginiiginddenecektazminatihesaplamayagalistim, amaikinciiglemdensonradikkatimdagildi
.hayirolmuyordu, kafamkarmakarigikti,galigamiyordum.bilgisayarikapattim.gantamayerlegtirdim

.gantayikoltugunaltinakoymakiginedilirken,birdenhatirladim.bdyleikibiuklimedilerek,

Islenmis TXT

Yazar Ozellik Vektorii

an:9%897:0.017000000|ar: 3:0. 00000]1a:867¢
1:6549:0.011000000 |m
1000000 |da:5939:0.010¢ 0.010000000]ya:5742

0lni:4684:0.008000000|ad:4612:
551:0.008000000|na:4261:0.007000000|ay:4201:

007000000 | ki:39 870:0.00700000001d2:3847:0.007000000|b
000lal: 0 ( 0.006000000]y0:3419:0.006000000]el:337
$3269:0.0C 0.006000000|du:3153:0.00600000015a:3077:0

6:f 3:0 0.005000000]1ler:26 005000000 yo
0.004000000]aya:1 30 0]ad

:0.004000000]ar2:

:0.003000000|den: 0.003000000|an1:16
:0.003000000]2n2:1473:0.003000000|ede:146
: 0. E 0.002000000]0rd:1351:0.002000000|yle:134 )

leri:1667:0.003000000|1ar1:1427:0.002000000]ordu:1301:0.002000000|erin: 1254:0. ( .0020
00000|inde:1139:0.002000000|1nda:1108:0.002000000|5yle:918:0.002000000|endi:890:0,002000 0.0 00|diye:833:0.00
1000000|gibi:816:0.001000000|ar1n:805:0.001000000|1yor:794:0.001000000|igin:759:0.0010 ir:691:0.00
1000000 |an1n:683:0.001000000 |maya:662:0.001000000|ard1:639:0.001000000|zler: 626:0.0010 1602:0.00
1000000 |erek:596:0.001000000|6z1e:594:0.001000000|beni:591:0.001000000|nlar:588:0.001000000(egil:579:0. 0 0 :568:0.00
1000000 | yiizii: 550:0.001000000 | digi:545:0.001000000( kada:541:0.001000000|igti:531:0.001000( .0 0lrini:517:0.00
1000000 | kend:516:0.001000000 |esin:513:0.001000000(1ad1:500:0.001000000|arak:500:0.001000000 - :494:0.00
1000000 |s6y1:492:0.001000000 |migt:489:0.001000000|baba:483:0.001000000|adam:482:0.001000000 it 0.0 :47E:0.0q

Sekil 5.5 : Yazar N-gram Siklik Profil Uzay1

5.2.3.1.1 Yazar Vektor Uzaylarinin Karsilastirmasi ve Siniflama

Metinden c¢ikarmis oldugumuz yazar Ozelligi ve egitim metinlerinden g¢ikarmis
oldugumuz yazar 6zellikleri vektor uzaylarindan en yakin oldugu ile eslestirip test
metninin yazarimi tespit etme isleminin yapmasi gerekmektedir. Bu islemi yapabilmek
icin birgok siniflama kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Bu algoritmalarin yerine
gore kullanim alanlar1 ve amaglar1 vardir. Bu tez kapsaminda naive bayes ile siniflama

islemi yapilmistir.

5.2.3.2 Naive Bayes Simiflama Algoritmasi

Naive Bayes: Makine 6grenmesinde 6zellikler arasindaki bagimsizlik varsayimlarini

kullanarak bayes teoremini uygulayan basit olasilik¢1 bir siniflandirma algoritmasidir.
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Naive bayes 1950°li yillarda calisilmaya baglanmistir. Sonraki yillarda metin
kategorizasyonu islemlerinde kullanilmaya baslanmistir (Raschka, 2014).

Naive bayes teoremi bir 6zelligin digeriyle bagimsiz oldugunu varsayimindan yola
cikmaktadir. Ozelliklerin bagimsiz olasiliklar1 hesaplanip carpilarak bu olasiliklarin
bir araya gelme durumundaki sonuglar1 bize vermektedir. Naive bayes butun veri
setleri {izerine kolaylikla uygulanabilmektedir (Raschka, 2014). Denklem 5.1 Naive
bayes formuluni gostermektedir. Denklem 5.2 Naive bayes teoremini

orneklemektedir.

P(X|Cj) - Ozelligin Bagimsiz Olasiligi

P(Cj) » Tum olasilik
P(Ci|X) — Olsilik Sonug

P(X|Cy) P(Cy)

P(CilX) = 209

Indirgenmis Formiil: P(Ci|X) = P(X|C;) P(C))

Denklem 5.1:Naive Bayes Siniflandirma

Bir sonraki sayfadaki Denklem 5.2 naive bayes hesaplamasini bir satis 6rnegi iizerinde
gostermektedir. Bu tez kapsaminda metinin siniflandirmasi n-gram sikliklarinin
alinmasi ve sonra test metninin alinmis n-gram sikliklariyla naive bayes hesabina

sokularak olasilig1 yiiksek olan yazara test metninin atanmasi olarak gerceklesir.
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Araba Renk Marka Satis
1 Mavi Renault Satildi
2 Kirmizi Mercedes Bekliyor
3 Mavi Renault Satildi
4 Mavi Mercedes Bekliyor
5 Kirmizi Mercedes Satildi
6 Mavi Renault Bekliyor
7 Kirmizi Mercedes Satildi
8 Kirmizi Renault Satildi
9 Kirmizi Renault Satildi
10 Mavi Mercedes Satildi
7
P(Satild1) 3/10
P(Bekliyor) /10
P(Kirmizi| Satildi) 4/7 P(Kirmizi | Bekliyor) 1/3
P(Mavi|Satildi) 3/7 P(Mavi| Bekliyor) 2/3
P(Mercedes | Satildi) 3/7 P(Mercedes |Bekliyor) 2/3
P(Renault |Satildi) 4/7 P(Renault | Bekliyor) 1/3

<Kirmizi, Mercedes> olasiliklari

P(Satildi|X) = P(Kiwrnuzi|Satildi)xP (Mercedes|Satildi)x P(Satildt)

P(CilX) = */7x3/,x7/15 = 01714

P(Ci1X) = 1/3x 2/3 x 3/, = 0,0666

<Kirmizi, Mercedes>
Satildi=0,1714

Bekliyor= 0,066

Satildi >

Satilma olasihg fazla.

Bekliyor

P(Bekliyor|X) = P(Kurmuzi|Bekliyor)xP(Mercedes|Bekliyor)x P(Bekliyor)

Denklem 5.2: Naive Bayes Siniflandirict Ornek
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5.3 Deneysel Calisma

Yapilan deneysel calismada yirmi adet yazar ve bu yazarlarin fakli oranlarda yiiz adet
kitab1 kullanilmistir. Yazarin 6zellik ¢ikarildigi egitim kitabi ve test kitaplar1 tamamen
rasgele se¢ilmistir. Yazarin 6zellik uzay:r tek bir kitabindan ¢ikarilmistir. Rasgele
verilmis olan yazar kitabinin n-gram 6zellikleri ¢ikarilip siralanmis ve en yiiksek olan
bin adet veri yazar 6zelligi olarak alinmistir.

Sisteme verilen bir kitap yazar egitimindeki gibi islemlerden gecerek n-gramlar ile
yazar 0zellik vektorii ¢ikarildiktan sonra naive bayes algoritmasina sokularak tanima
islemi yapilmaktadir.

Bu ¢alismada iki defa deney yapilacaktir. Ilkinde yirmi yazarin yirmi kitab1 rasgele
secilecek sisteme yazar 6zelligi olarak verilecek ve sonuclar incelenecektir. Ardindan
ayni islem yirmi yazarin 6nceki deneye gore farkli yirmi kitabi ile yazar 6zellik uzay1
cikarilacak ve sonuglar incelenip dnceki islem ile karsilastirilacaktir.

Sekil 5.6 yazar Ozellik vektorlerinin ¢ikarildig1 kitaplar ve karakter uzunluklar

verilmistir.
Yazar Adi - Kitap Uzunluk
ahmet hamdi tanpinar - huzur.txt 731420
ahmet Umit - babi esrar.txt 686573
aziz nesin - bay duduk.txt 120618
cemil merig - umrandan uygarliga.txt 528054
dogan ciiceloglu - savasci.txt 747830
elif safak - agk.txt 620628
fakir baykurt - yilanlarin dci.txt 456147
hiiseyin nihal adsiz - ruhadam.txt 406820
hiiseyin rahmi gurpinar - ask batag:.txt 318109
ilber ortayli - ikinci aldulhamit déneminde alman niifuzu.txt 314087
kemal tahir - bozkirdaki cigekler.txt 706356
necip fazil kisakiirek - aynadaki yalan.txt 274971
omer seyfettin - terakki.txt 143896
orhan kemal - bereketli topraklar tizerine.txt 504844
orhan pamuk - kar.txt 808656
peyami safa - yalnmiziz.txt 571449
sebahattin ali - kurk mantolu madonna.txt 296786
soner yalcin - bu dinciler o mislimanlara benzemiyor.txt 905048
UEUT MUMCcu - cagin sucu.txt 454419

Sekil 5.6 : Egitim Kitaplar
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ahmet Gmit - beyoglu rapsodisi.txt
ahmet Gmit - bir ses bodler geceyi.txt
ahmet Gmit - kar kokusu.txt

ahmet Gmit - kavim.txt

ahmet Gmit - kukla.txt

ahmet Umit - ninattanin bilezigi. txt
ahmet Gmit - patasana.txt

ahmet Gmit - seytan ayrintida gizlidir.txt
ahmet Umit - sis ve gece. txt

attilla ilhan - bicagin ucu.txt

aziz nesin - bay duduk.txt

aziz nesin - borglu olduklarimiz.txt

aziz nesin - damda deli var.txt

aziz nesin - gercegin masali.txt

aziz nesin - kazan toreni.txt

aziz nesin - memleketin birinde.txt
aziz nesin - nihat bey neden kasiniyor.txt
aziz nesin - simdiki cocuklar harika.txt
aziz nesin - tatli betus.txt

aziz nesin - z{iblkliigiin sonu yok.txt
cemil merig - bir faciamin hikayesi.txt
cemil merig - jurnal 1.txt

cemil merig - jurnal 2.txt

dogan cliceloglu - insan insana.txt
dogan cliceloglu - yetiskin ¢ocuklar.txt

necip fazil kisakiirek - babiali.txt

necip fazil kisakiirek - ¢éle inen nur.txt
necip fazil kisakiirek - diinya bir inkilap bekliyor.txt
necip fazil kisakiirek - moskof.txt

necip fazil kisakiirek - peygamber halkasi.txt
necip fazil kisakiirek - rapor 1.txt

necip fazil kisakiirek - rapor 2.txt

necip fazil kisakirek - tarih boyunca biytk mazlumlar.txt
necip fazil kisakirek - tasavwuf bahgeleri.txt
necip fazil kisakiirek - vahudiddin.txt

necip fazil kisakiirek - yeniceri.txt

dmer seyfettin - ant.txt

dmer seyfettin - asilzadeler.txt

dmer seyfettin - disiinme zaman.txt

omer seyfettin - harem.txt

omer seyfettin - inat.txt

omer seyfettin - kilah.txt

Omer seyfettin - g Og0t.txt

orhan kemal - baba evi 2.txt

orhan kemal - baba evi.txt

orhan kemal - gamasircinin kizi. txt

orhan kemal - cemile.txt

orhan kemal - dlinya evi.txt

orhan kemal - ekmek kavgasi.txt

orhan kemal - eskici dikkann.txt

723706
276699
475323
685874
933559

82261
698271
308894
442780
783962
135547

80817
121592
159470
207599
169482
210207
221048
594227
167157
179184
595483
474074
469947
409897

466619
562360
168506
504927
277746
142340
123998
855621
197297
368143
481893

78012
341528

16813
194139

26879

43087

56628
146187
147644
163456
203798
364937
189512
529654

elif safak - araf.txt

elif safak - baba ve pig.txt

elif safak - bit palas.txt

elif safak - mahrem.txt

elif safak - pinhan.txt

elif safak - siyah stt.txt

fakir baykurt - keklik.txt

fakir baykurt - kdygogiiren.txt

hiseyin nihal adsiz - bozkurtlar diriliyor.txt
hiiseyin nihal adsiz - bozkurtlarin dlimi.txt
hiiseyin nihal adsiz - delikurt.txt

hiseyin nihal adsiz - makaleler.txt

hiiseyin rahmi gurpinar - dirilen iskelet.txt
hiiseyin rahmi gurpinar - gulyabani.txt
hiiseyin rahmi gurpinar - muhabbet tilsimi.txt
hiseyin rahmi gurpinar - nimetsinas.txt
ilber ortayli - gelenekten gelecege.txt
ilber ortayl - osmanli bansgi.txt

ilber ortayh - osmanli devletinde kadi.txt
ilber ortaylh - tarihin izinde.txt

ilber ortayl - teskilat ve idare tarihi.txt
kemal tahir - buytk mal.txt

kemal tahir - devlet ana.txt

kemal tahir - namuscular.txt

kemal tahir - sagirdere.txt

arhan kemal - gurbet kuslari.txt

orhan kemal - hanimin giftligi. txt

orhan kemal - murtaza.txt

orhan kemal - vukuat var.txt

orhan pamuk - beyaz kale.txt

orhan pamuk - kara kitap.txt

arhan pamuk - kmasumiyet miizesi.txt
arhan pamuk - sessiz ev.txt

arhan pamuk - yeni hayat.txt

peyami safa - dokuzuncu hariciye kogusu.txt
peyami safa - selma ve golgesi.txt

soner yalcin - beco.txt

soner yalcin - beyaz muslumanlarin buyuk sirm.txt
soner yalcin - bu dinciler o misliimanlara benzemiyor.txt
soner yalcin - erseverin itiraflan.txt

soner yalcin - pipo.txt

soner yalcin - reis.txt

soner yalcin - siz kimi kandiriyorsunuz.txt
soner yalcin - teskilatin iki silahsoru.txt

UBUr MUMCU - cagin sucu.txt

ugur mumcu - devlet silah adalet.txt

ugur mumcu - sakincal piyade.txt

ugur mumcu - yolsuzluk siddet bagimhhk.txt
ahmet hamdi tanpinar - bes sehir.txt

ahmet Umit - ask kopekliktir.txt

Sekil 5.7 : Tets Kitaplari

5851938
641156
172153
452703
396355
331110
572069
1058937
270462
552106
295639
510300
458619
220337
348326
247309
284099
382840
131625
188073
977640
761905
1013786
646429
427444

510973
510525
487839
590978
278049
886785
1065806
532217
438438
132037
261414
421975
463656
905169
372358
947270
647299
621476
499920
455563
372598
167226
407516
371233
350392

Yazarlarin 6zelliklerinin ¢ikarildig1 egitim metinleri gibi toplam yiz adet olan test

metinleri de ayn1 uzunluk ve Ozelliklere sahiptir. Sekil 5.7 test kitaplar1 isimleri ve

bosluksuz karakter uzunluklar1 verilmistir.

Deney 1’de isleme sokulan yiiz kitabin sonuglar1 Cizelge 5.1: Ozet Sonuclar’da

verilmistir(arada iki 6rnek kitap gdsterim icin koyulmustur). Sistemin ¢aligmis hali

ekler kisminda ve Deney ¢iktilarinin tamami EK A’da verilmistir. Bu béliimde yapilan

degerlendirme formdalleri 3.2.2 Degerlendirme boliimiinde Denklem 3.4 : Hassasiyet
ve Kesinlik Hesabi, Denklem 3.3 : Dogruluk Hesabi, Denklem 3.5 : F-Score Hesabi1

formiillerinde verilmistir.
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Cizelge 5.1: Ozet Sonuglar

. Bi-Gram Tri-Gram Quad-Gram
KITAP YAZAR - - -

TAHMIN S TAHMIN S TAHMIN S

ask kdpekliktir a. Umit 0. seyfettin F | a. Uimit T | a. Umit T
ii¢ ogiit 0. seyfettin 0. seyfettin T | 6. seyfettin T | . seyfettin T
Toplam Dogru Sayisi 12 71 82
Toplam Yanlis Sayist 88 29 18

Bi — Gram

12
Dogruluk (Accuracy) = 100~ 0.12

Hata Orant (Error Rate) = 1 — 0.12 = 0.88

Tri — Gram

71
Dogruluk (Accuracy) = 100°= 0.71

Hata Orani (Error Rate) =1- 0.71=0.29

Quad — Gram

82
Dogruluk (Accuracy) = 100 = 0.82

Hata Orami (Error Rate) = 1 — 0.82 = 0.18

Denklem 5.3: Dogruluk ve Hata Oran1 Hesaplari
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-Gram Karmagiklik Matrisi

Cizelge 5.2: Bi
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-Gram Karmagiklik Matrisi

Cizelge 5.3: Tri
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-Gram Karmagiklik Matrisi

Cizelge 5.4: Quadri
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Bi — Gram

2
—— =0.09279211271

f — score = —
0.081310.108068
Tri — Gram
2
f — score = ——— = 0.68527358103
0.632170.748215

Quad — Gram

f — score = —————— = 0.73529765104

0.7056 10.767605

Denklem 5-4: F-Score Degerleri

Cizelge 5.1’de yansitilan sonuglara gore sisteme sokulan yiiz kitaptan bi-gram
sonucuna gore 88 yanlis 12 dogru, tri-gram sonucuna gore 71 dogru 29 yanlis, quadri-
gram sonucuna gore 82 dogru 18 yanlis olarak ¢ikmustir.

Denklem 5.3’de ¢ikan sonuglarin dogruluk ve hata orani hesaplamalari yapilmistir.
Bilindigi gibi dogruluk bire yakinsamasi, hata oraninin sifira yakinsamasi sonuglarin
dogrulugunu belirtmektedir. Denklem 5.3’de yapilan hesaplamalara gore bi-gram
dogruluk degeri 0.12 ve hata oram1 0.88 c¢ikmistir. Bu bi-gram ile yapilan yazar
tanimanin basarisiz oldugu anlamina gelmektedir. Tri-gram dogruluk degeri 0.71 ve
hata oran1 0.29 olarak ¢ikmistir. Tri-gram ile yazar tanima isleminin oldukga basarili
oldugunu gostermektedir. Bir diger 6zellik ¢ikarimi i¢in kullandigimiz quadri-gram
hesabinda dogruluk degeri 0.82 ve hata orami1 0.18 olarak hesaplanmistir. Deney 1
sonucuna gore 100 kitap ve 20 yazar arasinda yapilmis olan en basarili yazar tanima
islemini quadri-gram 6zellik uzay1 gostermistir. Tri-gram sonucu kabul edilebilir olsa
da bi-gram sonucu basarisizdir.

Cizelge 5.2, Cizelge 5.3, Cizelge 5.4 deney ciktilariin karmasiklik matrisi

cikarilmigtir. Karmagiklik matrisinde sisteme girilen kitaplarin dogru yazar etiketleri
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ve sistemin tahmin ettigi yazar etiket degeri eslesme durumlari yazarlara gore ayrilarak
gosterilmistir. Tahmin durumlarinin recall ve precision degerleri hesaplanmistir.
Hassasiyet (recall) bir yazara ait kitabin dogru etiketleme durum oranini1 géstermekte
ve kesinlik (precision) dogru etiketlenmenin ilgili etiketle oranin1 gosteriyor. Burada
belirtmek gerekir ki bazi yazarlarin sisteme sokulan test Kitap sayisi veri bulunmasi
bakimindan azdir. Fakat kimi yazarlarin sisteme sokulan sayilar1 fazla olanlarda
benzer sonuglart vermektedir. Sonuglara bakilacak olursa bi-gram hassasiyet ve
kesinlik degerleri diisiik ¢ikmaktadir. Bu sonuglarin ¢ikacagr dogruluk ve hata
oranindan da anlagilabilir. Bunun yaninda yine dogruluk ve hata orani sonuglarina
bakarak tri-gram ve quadri-gram hassasiyet ve kesinlik degerlerinin basarili ¢ikacagini
tahmin edebiliriz. Sonuglara baktigimizda ise bu degerlerin tri-gram ve quadri-gramda
yiiksek ¢iktigini goriiyoruz.

Hassasiyet ve kesinlik degerleri tek baslarina yeterli bilgiyi saglamaz. Bunun igin bu
iki degerin f-degeri (f-score) hesaplamasi yapilir. F-score hesabi Denklem 5-4’te
gosterilmistir. Burada yapilan hesaplamaya gore en yiiksek degeri quadri-gram

vermistir.
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6 SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada ¢esitli yazarlarin kitaplariyla yaptigimiz n-gram 6zelliklerini kullanarak
otomatik yazar tanima islemini yaptik. Sisteme sokulan 100 adet test kitabiyla
aldigimiz sonuglara gore n-gram basarimlari arasinda en basarili olan quadri-gram
0zellik uzayr oldu. Tri-gram basarili bir sonug verse de %70 basar1 tam anlamiyla
yeterli gelmemektedir. Bi-gram 6zellik uzay1 ¢ikarimi ise basarisiz yani gegersiz bir
ozellik uzaydir.
Burada uygulanan sistemde en basarili sonucu quadri-gram vermistir. Gelecekte
yapilacak ¢alismalar i¢in n-gram 6zellik ¢ikarimiyla yazar tanima isleminde “n sayisi
artikga daha basarili sonuclar alinabilir mi” sorusunun cevabi aranabilir. N degeri
belirli bir sayitya kadar denenebilir belirli sayidan sonra ayiricilik 06zelligini
yitirecektir.
Yazar tanimak i¢in n-gram Ozellik uzayma baska ozellikler de eklenebilir ve
agirliklandirilabilir. Ornegin ardisik kelimeler, ciimle baslangic ve bitis harfleri,
kullanilan noktalama durumlari vesaire. Bu 6zellikler yazarin 6zellik uzayina katilirsa
sistem ayiriciligi artabilir. Yazarin yazim hatalar1 da buna eklenebilir ancak genellikle
kitaplar yayinlanmadan bir editor tarafindan hatalar1 duzeltilmektedir, bu yuzden
eklenmesi uygun olmayacaktir.
Bu tezde sistemin sahip oldugu yazar 6zellik uzayi ile test kitab1 yazar 6zellik uzayi
karsilastirilirken yakinlik durumuna bakilmistir. Bir bagka calismada uzaklik
durumlar karsilastirilarak bir ¢ikarim yapilabilir.
Tezde n-gram siklik durumlari alind1 ve en sik kullanilan 200 n-gramlar yazarin 6zellik
uzay1 olarak alindi. Bunun tam tersi en az kullanilan n-gramlar alinarak bir test
yapilabilir. Bu islemin de sonucu bilimsel agidan cevap beklemektedir.
Sonug¢ olarak n-gram sikligi yazar tanima islemi i¢in basarili olmustur. Baska
ozelliklerle desteklenirse basar1 oran1 artmasi 6ngdriilmektedir.

Calisma tez sahibinin ilk DDI calismamizdir. Daha sonraki ¢alismalarda ¢ok

daha gelismis ve degisik dogal dil isleme Tiirkge ve diger diinya dilleri iizerinde
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yapilacaktir. Calisma boyunca bir¢ok fikir gelistirilmis ancak bir bagka ¢alisma i¢in
ayrimstir.

Bilgisayar ve Internet caginda Tiirk¢e’nin diger dillerden geri kalmamasi igin
bir an 6nce makine dili ve Tiirk¢e arasinda daha siki baglar kurulmalidir. Mevcut
durumda makineler ile en iyi anlasabilen dilin Ingilizce oldugu kabul géren bir
gercektir. Gelecek ylizyillarda makineler ile anlagamayan dillerin yok olma ile karsi
karsiya kalabilecegi kisisel 6n goriimdiir. Tiirk¢e’yi bu tehlikeden uzaklastirmamiz
icin makine dili ve Turkce arasinda iletisim saglamamiz gerekir. Surasi bir gergektir
ki makineler artan zekasi ve niifusuyla diinyada en kalabalik milleti sayilabilir.
“Millet” kelimesi burada mecazi manada kullanilmis olsa da gergekten bir millet olma
olasiliklar1 ¢esitli iitopya ve distopya kurgularinda islenmistir. Diinyanin su an heniiz
“agulama” devresinde olan makine milletinin bebekleri ilerde biylduiklerinde hangi
dille yetismislerse o dille konusacaklar ve o dili bilenlerle daha iyi iletisim
kuracaklardir. Bu yeni niifusla iletisim kuramamak ya da daha az iletisim kurabilmek
Tiirkce'nin dezavantaji olacaktir. Bu durum birka¢ yiiz yil sonra matbaanin
topraklarimiza ge¢ gelisi kadar milletimizin kaderini etkileyebilecegi bir kiyas olarak
verilebilir. Makine nifusunu kaybetmemek icin Tlrkce dogal dil isleme ¢aligmalarina

agirlik verilmelidir.
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EK A: Program Arayuzu
EK B: Text Kitaplar1 ve Tahmin Sonuglari
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EKA

Egitim Metinleri

Add File
Add Folder

Train

Trained Author

ahmet imit

ayse kulin

aziz nesin

cemil merig

dogan ciceloglu

elif safak

fakir baykurt

hiseyin nihal adsiz
hiseyin rahmi gurpinar
ilber ortayl

ol sl

TRY

Bi-Gram Result

F| {ask kipekliktir} | {ahmet dmit} |J

T| {beyoglu rapsodisi} | {ahmet Gre
F| {bir ses baler geceyi} | {ahmet dr
F| {kar kokusu} | {ahmet Gmit} | {&r
F| kavim | {ahmet Gmit} | {8mer ser
F| kukla | {ahmet Gmit} | {Gmer sey
F| {ninattanin bilezigi} | {ahrmet G
F| patasana | {ahmet dmit} | {Smer
F| {seytan ayrintida gizlidir} | {ahrm
F|{sis ve gece} | {ahmet amit} | {or

kil o[l

{True: } 12
{Falze: } 88

Tri-Gram Result

T| {ask képekliktir} | {ahmet dmit} \J

T| {beyodlu rapsedisi} | {ahmet G
T| {bir ses béler geceyi} | {ahmet i
F| {kar kokusu} | {hmet dmit} | 6zt
T| kavim | {ahmet dmit} | {ahmet 0
T| kukla | {ahmet Gmit} | {ahmet Gt
T] {ninattanin bilezigi} | {ahmet drr
T| patasana | {ahmet Gmit} | {ahme
T| {seytan ayrintida gizlidir} | {ahm
T| {sis ve gece} | {ahmet amit} | {ak

U =]

{True: } 71
{Falze: } 28

Test Metinleri

C:/Users/INSECT/Google Drive/NF ﬂ

C:/Users/INSECT/Google Drive/MNF
C:/Users/INSECT/Google Drive/MNF
C:/Users/INSECT/Google Drive/NF
C:/Users/INSECT/Google Drive/NF
C:/Users/INSECT/Google Drive/NF
C:/Users/INSECT/Google Drive/NF
C:/Users/INSECT/Google Drive/NF
C:/Users/INSECT/Google Drive/NF
C:/Users/INSECT/Google Drive/NF

ol sl

Add File
Add Folder

Quad-Gram Result

T| {ask kapekliktir} | {ahmet dmit} |
T| {beyoglu rapsedisi} | {ahmet Grr
T| {bir ses béler geceyi} | {ahmet i
T| {kar kokusu} | {ahmet Gmit} | {ak
T| kavim | {ahmet Gmit} | {ahmet G
T| kukla | {ashmet Gmit} | {ahmet dy
T| {ninattanin bilezigi} | {ahmet Grr
T| patasana | {ahmet Gmit} | {ahmeg
T| {seytan ayrintida gizlidir} | {ahm
1| {sis ve gece} | {ahmet amit}| {ak

B

kil 2l

{True: } 82
{False: } 18
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EK B

. Bi-Gram Tri-Gram Quad-Gram
KITAP YAZAR - - -

TAHMIN | S TAHMIN S TAHMIN S
ask kopekliktir a. Umit 0. seyfettin | F | a. Umit T |a. Umit T
beyoglu rapsodisi a. Umit a. Umit T |a Umit T |a. Umit T
bir ses boler geceyi a. Umit 0. seyfettin | F | a. Umit T |a. Umit T
kar kokusu a. imit 0. seyfettin | F | tanimsiz F | a. imit T
kavim a. Umit 0. seyfettin | F | a. imit T |a. Umit T
kukla a. imit 0. seyfettin | F | a. imit T | a. Umit T
ninattanin bilezigi a. Umit 0. seyfettin | F | a. Umit T |a. Umit T
patasana a. Umit 0. seyfettin | F | a. imit T |a. Umit T
seytan ayrintida gizlidir a. Umit 0. seyfettin | F | a. Umit T |a. Umit T
Sis Ve gece a. Umit 0. seyfettin | F | a. Umit T |a. Umit T
bir glin a. kulin 0. seyfettin | F | a. kulin T |a. kulin T
kopri a. kulin 0. seyfettin | F | a. kulin T |a. kulin T
nefes nefese a. kulin 0. seyfettin | F | a. kulin T |a. kulin T
sevdalinka a. kulin 0. seyfettin | F | a. kulin T |a. kulin T
bay duduk a. nesin a. nesin T |a. nesin T | a. nesin T
borglu olduklarimiz a. nesin 0. seyfettin | F | tanimsiz F |s. yalcin F
damda deli var a. nesin a. nesin T | e. safak F |a. nesin T
gercegin masall a. nesin 0. seyfettin | F | e. safak F | tanimsiz F
kazan toreni a. nesin a. nesin T | tanimsiz F | a. nesin T
memleketin birinde a. nesin 0. seyfettin | F | n. f. kisakiirek | F | e. safak F
tatli betus a. nesin a. nesin T | a kulin F |a kulin F
ziibiikliigiin sonu yok a. nesin 0. seyfettin | F | a. nesin T | a. nesin T
bir facianin hikayesi C. meri¢ 0. seyfettin | F | c. merig T | c. merig T
jurnal 1 C. meri¢ 0. seyfettin | F | n. f. kisakiirek | F | n. . kisakiirek | F
jurnal 2 C. meri¢ 0. seyfettin | F | n. f. kisakiirek | F | e. safak F
insan insana d. ciiceloglu | 6. seyfettin | F | d. ciiceloglu T | d. ciiceloglu T
yetiskin ¢cocuklar d. ciiceloglu | 6. seyfettin | F | d. ciiceloglu T | d. ciiceloglu T
araf e. safak 0. seyfettin | F | e. safak T | e. safak T
baba ve pi¢ e. safak 0. seyfettin | F | e. safak T |e. safak T
bit palas e. safak 0. seyfettin | F | e. safak T | e. safak T
mahrem e. safak 0. seyfettin | F | e. safak T | e. safak T
pinhan e. safak 0. seyfettin | F | e. safak T | e. safak T
siyah siit e. safak 0. seyfettin | F | e. safak T | e. safak T
keklik f. baykurt a. nesin F | f. baykurt T | f. baykurt T
kdygociren f. baykurt a. nesin F | tanimsiz F | f. baykurt T
bozkurtlar diriliyor h. n. adsiz 0. seyfettin | F | h. n. adsiz T | h.n. adsiz T
bozkurtlarin 6liimii h. n. adsiz 0. seyfettin | F | tanimsiz F | h.n. adsiz T
delikurt h. n. adsiz 0. seyfettin | F | h. n. adsiz T | h. n. adsiz T
makaleler h. n. adsiz 0. seyfettin | F | s. yalcin F |s. yalemn F
dirilen iskelet h. r. gurpmar | 0. seyfettin | F | n. f. kisakiirek | F | h.r. gurpmar | T
gulyabani h. r. gurpmar | a. nesin F |h.r.gurpmar | T |h.r.gurpmar | T
muhabbet tilsimi h.r. gurpmar | 8. seyfettin | F | h.r. gurpmar | T |h.r. gurpmar | T
nimetsinas h. r. gurpmnar | a. nesin F |h.r.gurpmar | T |h.r.gurpmar | T
gelenekten gelecege i. ortayl 0. seyfettin | F |s. yalcin F | c. meri¢ F
osmanli barisi i. ortayl 0. seyfettin | F | c. meri¢ F |s.yalcin F
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osmanli devletinde kadi i. ortayli 0. seyfettin | F | c. meri¢ F |s.yalcin F
buyuk mal k. tahir a. nesin F | k. tahir T | k. tahir T
devlet ana k. tahir 0. seyfettin | F | k. tahir T | k. tahir T
namuscular k. tahir a. nesin F | e. safak F | a. kulin F
sagirdere k. tahir 0. seyfettin | F | k. tahir T | k. tahir T
babiali n. f. kisakiirek | 8. seyfettin | F | n. f. kisakiirek | T |n. f. kisakiirek | T
diinya bir inkilap bekliyor n. f. kisakiirek | 6. seyfettin | F | n. f. kisakiirek | T |n. f kisakiirek | T
moskof n. f. kisakiirek | 8. seyfettin | F | n. f. kisakiirek | T | n. f. kisakiirek | T
peygamber halkasi n. f. kisakiirek | 0. seyfettin | F | n. f. kisakiirek | T |n. f. kisakiirek | T
rapor 1 n. f. kisakiirek | a. nesin F | n. f kisakiirek | T | n. f. kisakiirek | T
rapor 2 n. f. kisakiirek | a. nesin F | n. f kisakiirek | T |n. f kisakiirek | T
tarih boyunca biylik mazlumlar n. f. kisakiirek | 8. seyfettin | F | n. f. kisakiirek | T |n. f. kisakiirek | T
tasavvuf bahgeleri n. f. kisakiirek | a. nesin F | n. f kisakiirek | T | n. f. kisakiirek | T
¢ble inen nur n. f. kisakiirek | 8. seyfettin | F | n. f. kisakiirek | T |n. f. kisakiirek | T
baba evi 2 0. kemal 0. seyfettin | F | a. kulin F | tanimsiz F
baba evi 0. kemal 0. seyfettin | F | a. kulin F | tanimsiz F
cemile 0. kemal 0. seyfettin | F | 0. kemal T | 0. kemal T
dinya evi 0. kemal a. nesin F | a. kulin F | 0. kemal T
ekmek kavgasi 0. kemal a. nesin F | 0. kemal T | 0. kemal T
eskici diikkant 0. kemal a. nesin F | 0. kemal T | 0. kemal T
gurbet kuslari 0. kemal a. nesin F | e. safak F | 0. kemal T
hanimin ¢iftligi 0. kemal a. nesin F | e. safak F | 0. kemal T
¢amasircinin kizi 0. kemal a. nesin F | a. kulin F | 0. kemal T
beyaz kale 0. pamuk 0. seyfettin | F | tanimsiz F | tanimsiz F
kara kitap 0. pamuk 0. seyfettin | F | 0. pamuk T | 0. pamuk T
kmasumiyet miizesi 0. pamuk 0. seyfettin | F | 0. pamuk T | 0. pamuk T
sessiz ev 0. pamuk 0. seyfettin | F | a. kulin F |a. kulin F
yeni hayat 0. pamuk 0. seyfettin | F | 0. pamuk T | 0. pamuk T
canan p. safa 0. seyfettin | F | p. safa T | p.safa T
dokuzuncu hariciye kogusu p. safa 0. seyfettin | F |s. ali F |r.n guntekin | F
fatih harbiye p. safa 0. seyfettin | F |s. ali F | p. safa T
selma ve golgesi p. safa 0. seyfettin | F | p. safa T | p. safa T
aates gecesi r.n. guntekin | 6. seyfettin | F |r.n.gintekin | T |r.n.gintekin | T
acimak r.n. giintekin | 6. seyfettin | F | r. n.glintekin | T |r.n.guntekin | T
aksam giinesi r.n. guntekin | 6. seyfettin | F |r.n. gintekin | T |[r.n.gintekin | T
dudaktan kalbe r.n. guntekin | 6. seyfettin | F |r.n. gintekin | T |r.n.gintekin | T
yaprak dékimi r.n. giintekin | 6. seyfettin | F | r. n.glintekin | T |r.n.guntekin | T
beco s. yalein s.ali F |s. yalcin T |s.yalcin T
beyaz muslumanlarin buyuk sirri S. yalcin 0. seyfettin | F |s. yalcin T |s. yalcin T
erseverin itiraflar s. yalcin 0. seyfettin | F | s. yalein T |s. yalcin T
pipo s. yalcin 0. seyfettin | F | s. yalein T |s. yalcin T
reis s. yalcin 0. seyfettin | F | s. yalcin T |s. yalcin T
siz kimi kandirtyorsunuz S. yalcin 0. seyfettin | F | s. yalein T |s. yalcin T
teskilatin iki silahsoru s. yalemn 0. seyfettin | F | s. yalcin T |s. yalein T
cagin sucu u. mumcu u.mumcu | T |u. mumcu T | u. mumcu T
devlet silah adalet u. mumcu 0. seyfettin | F | u. mumcu T | u. mumcu T
sakincali piyade u. mumcu a. nesin F | u. mumcu T |u. mumcu T
yolsuzluk giddet bagimlilik u. mumcu 0. seyfettin | F | u. mumcu F | u. mumcu F
ant 0. seyfettin 0. seyfettin | T | a. kulin F | a. kulin F
asilzadeler 0. seyfettin 0. seyfettin | T | 0. seyfettin T | 0. seyfettin T
diisiinme zamani 0. seyfettin 0. seyfettin | T | 6. seyfettin T | 6. seyfettin T
harem 0. seyfettin a. nesin F | 6. seyfettin T | 6. seyfettin T
inat 0. seyfettin 0. seyfettin | T | 6. seyfettin T | . seyfettin T
kiilah 0. seyfettin 0. seyfettin | T | 6. seyfettin T | 6. seyfettin T
¢ 6giit 0. seyfettin 0. seyfettin | T | 6. seyfettin T | 6. seyfettin T
Toplam Dogru Sayisi 12 71 82

88 29 18

Toplam Yanlis Sayis1
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