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ONSOZ

Bu calisma, Yapay Bagisiklik Sistemleri kullanilarak Tiirkge dokiimanlarin tiiriinii, yazarim
ve yazarinin cinsiyetini belirlemek i¢in hazirlanmistir. Calismada cesitli 6zellik vektorleriyle
Yapay Bagisiklik Sistemi algoritmalarinin siniflandirmadaki basarisi, literatiirde bu alanda
daha once sikca kullanilmis ve basarilar1 kanitlanmig Naive Bayes, K-En Yakin Komsuluk,
Rastgele Orman ve Destek Vektor Makineleri gibi diger siniflandirma ydntemleriyle
karsilastirmali olarak verilmistir. Bu calismayla Tiirkce dokiimanlarin siniflandirilmasinda
bugiine kadar kullanilmamis olan Yapay Bagisiklik Sistemleri kullamilarak bu alanda farkli
bir yaklagim sunulmustur.

Calismam boyunca ilgi ve destegini hi¢ esirgemeyen, bilgi ve deneyimlerini benimle
paylasarak biiyiik katki saglayan danismanim Yrd. Dog¢. Dr. Banu Diri’ye sonsuz tesekkiir
ederim.

Calisma boyunca maddi manevi her konuda destek olan aileme ve tiim arkadaslarima
tesekkiirii borg bilirim.

X1



OZET

Internet kullaniminm hizla yayginlasmasiyla birlikte her gecen giin farkli kategorilerde bir
cok dokiiman elektronik ortamda yerini almaktadir. Artan dokiiman sayisiyla birlikte bu
dokiimanlarin benzer olanlarmin Onceden belirlenmis gruplara ayrilmasi ihtiyaci ortaya
cikmigtir. Dokiiman siniflandirma dedigimiz bu islem sayesinde dokiimanlar Onceden
belirlenmis siniflara ayristirilmaktadir. Bu caligmada dokiimanlar, dokiimanlarin tiiriine,
yazaria ve yazarinin cinsiyetine gore olmak iizere ii¢ ana baglik altinda siniflandirilmistir.

Yapay Bagisiklik Sistemleri, dogal bagisiklik sisteminden esinlenerek, bu sistemin
miihendislik ag¢isindan incelenerek karmagik problemlerin  ¢oziimiinde kullanilan
yontemlerden biridir. Daha Once Oriintii tamima, hesapsal giivenlik, anomali tespiti,
optimizasyon, makine dgrenmesi, robotik, kontrol, ¢izelgeleme, hata teshisi gibi alanlarda ve
bunlarin alt dallarinda; ayrica ekoloji, iiretim sistemleri, akilli evler, adaptif giiriiltii
notralizasyonu, indiiktif problem ¢oziimii, agitk web sunucu koordinasyonu, protein yapisi
tahmini gibi alanlarda basariyla kullanilmig ve etkili sonuglar alinmis olan bu yontem
dokiiman siniflandirma alaninda ilk kez bu ¢aligmada kullanilmistir.

Calismada 16 farkli 6zellik vektorii olusturularak, Yapay Bagisiklik Sistemi algoritmalariyla
ve literatiirde daha 6nce bu alanda sik¢a kullanilan diger siniflandirma yontemleri olan Naive
Bayes, K-En Yakin Komguluk, Destek Vektdér Makinesi ve Rastgele Orman gibi
simiflandiricilarla deneyler gerceklestirilerek Tiirkce dokiimanlar iizerinde dokiimanin tiiri,
yazar1 ve yazariin cinsiyeti belirlenmeye ¢alisiimisgtir.

Ozellik vektorleri iizerinde boyut indirgeme islemleri uygulanarak simiflandirma
yontemlerinin basarilarinin arttig1 gézlenmistir.

Yapilan denemelerde karakter n-gram’lari, kelime kokleri ve kelime govdeleri gibi uygun
ozellik vektorlerinden YTU boyut indirgeme algoritmasiyla olusturulmus yeni ozellik
vektorleriyle Yapay Bagisiklik Sistemi algoritmalarimn Tiirk¢e dokiimanlarin tiiriinii, yazarini
ve yazarinin cinsiyeti belirlemede cok basarili sonuclar verdigi ve bu alanda gelistirilecek
olan sistemlerde kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Yapay Bagisikhik Sistemleri, YBS, yazar tamima, tiir belirleme,
cinsiyet belirleme, dokiiman simiflandirma, boyut indirgeme, Naive Bayes, Destek
Vektor Makinesi, Rastgele Orman, K-En Yakin Komsuluk
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ABSTRACT

With the rapid growth of internet usage many documents arise in electronic form everyday in
different categories. The increase in the number of documents arises the need for categorizing
the likely documents in predefined groups. Documents are categorized to the predefined
classses by a process called document classification. In this study, documents are classified in
three main headlines which are according to their genre, author and author’s gender.

Artificial Immune Systems are inspired from natural immune systems that are used in
engineering applications to solve complex problems. Previously, they are used in pattern
recognition, computational security, anomaly detection, optimization, machine learning,
robotics control, tabulation, error detection and their branches, ecology, product systems,
smart homes, adaptive noise neutralization, inductive problem solving, web server
coordination, protein structure guessing and succesful results are gained but they are first used
in document classification problem within this thesis study.

In this study, 16 different feature vectors are constructed and tested on document genre
detection, document author’s gender detection and authorship attribution with Artificial
Immune Systems algorithms and mostly used classifiers in literature on document
classification which are Naive Bayes, K-Nearest Neighborhood, Support Vector Machines
and Random Forests.

It is observed that dimension reduction techniques that are applied to the feature vectors
increase the classification performance of classifiers.

In the experiments it is seen that when we apply dimension reduction algorithm called YTU
to suitable featurs vectors such as character n-grams, word roots and word stems and create
new feature vectors, Artificial Immune Systems algorithms give successful results in
document genre detection, document author’s gender detection and authorship attribution of
Turkish documents and can be used in such systems.

Keywords: Artificial Immune Systems, AIRS, authoship attribution, document
classification, genre detection, gender detection dimension reduction, Naive Bayes,
Support Vector Machines, Random Forests, K-Nearest Neighborhood
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1. GIRI

Giinﬁmﬁz?le internet kullanimi hizla yayginlagsmaktadir. Kullanic1 sayisi arttikga farkl
kategorilerde, farkli kisilerce yazilmis c¢ok sayida dokiiman internet {lizerinde yerini
almaktadir. Artan dokiiman sayisi, beraberinde bu dokiimanlarin birbiriyle iligkili
olanlarin1 kiimelendirme ihtiyacin1 ortaya cikarmaktadir. Bu islem, artan dokiimanlar

icerisinde ihtiyacimiz olan1 bulmakta bize biiyiik kolaylik saglayacaktir.

Dokiiman siniflandirma, bir dokiimanin 6nceden belirlenmis siniflara ayrigtirilmasi
islemidir. Bu isglemi yapabilmek icin o dokiimani diger dokiimanlardan ayirt edebilecek
dogru ozelliklerin belirlenmesi ve belirlenen bir siniflandirma ydonteminin uygulanmasi
gerekmektedir. Bir dokiiman siniflandirma sisteminin temel bilesenleri sunlardir (Koppel,

Argamon, Shimoni, 2002):

1. Dokiiman Betimleme : Dokiimani temsil edebilecek 6zelliklerin belirlenerek her bir
ozelligin frekans degerleri cikarilip bir 6zellik vektoriinde tutulur.

2. Boyut Indirgeme : Olusturulan 6zellik vektoriinde boyut indirgeyerek ayirt edici
olmayan ozellikler elenir.

3. Smniflandirma Yontemi : Destek Vektor Makinesi, K-En Yakin Komsguluk, vd. gibi
makine 6grenmesi yontemlerinden biri kullanilir.

4. Test Protokolii : Capraz gegerlilik gibi test protokoliinii belirleyerek testler

gerceklestirilir.

Bu calismada dokiiman siniflandirma islemi, Tiirkce metinler {izerinde ve ii¢ farkl

kategoride yapilmistir. Bunlar:

e Dokiiman yazarinin cinsiyetini belirleme
e  Dokiimanin tiiriinii belirleme

e Dokiimanin yazarin belirleme

Literatiirde dokiiman siniflandirma icin cok cesitli 6zellikler kullanilmistir. Bunlardan
bazilar1 istatistiksel ozellikler, kelime zenginligine dayali 6zellikler, islevsel kelimeler,
dilbilgisi o6zellikleri ve n-gram’lardir. Dokiiman smiflandirma konusunda yapilan

caligmalar arttikca kullanilabilecek yeni 6zellikler de ortaya ¢ikarilmstir.



Bugiine kadar ¢esitli 6zellik vektorleri kullanilarak Destek Vektor Makinesi, Naive Bayes,
K-En Yakin Komsuluk, Rasgele Orman gibi bir cok makine 6grenmesi yOontemiyle

dokiiman siniflandirma calismalar1 yapilmistir.

Yapay Bagisiklik Sistemleri, dogal bagisiklik sisteminden esinlenerek, bu sistemin
miihendislik acisindan incelenerek, karmasik problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan
yontemlerden biridir. Bu konuda yapilan ilk en énemli ¢calisma Farmer (1986) tarafindan,
bagisiklik sistemini diger yapay zeka yaklasimlar1 ile iligkilendirme iizerine yapilan
calisma kabul edilebilir. Bu alanda yapilmis diger onemli ¢aligmalar arasinda Ishida
(1996); Hunt & Cooke (1996); Dasgupta (1997) ve Hofmeyr & Forrest (1999) tarafindan

yapilmis calismalar da sayilabilir.

Yapay Bagisiklik Sistemleri, Oriintii tanima, hesapsal giivenlik, anomali tespiti,
optimizasyon, makine Ogrenmesi, robotik, kontrol, cizelgeleme, hata teshisi, iiretim
sistemleri, akilli evler, adaptif giiriiltii nétralizasyonu, indiiktif problem ¢6ziimii, acik web
sunucu koordinasyonu, protein yapist tahmini gibi alanlarda basariyla kullanilmis ve etkili

sonuglar alinmistir (de Castro ve Timmis, 2002).

Yapilan literatiir caligmalarinda, bu yontemin dokiiman siniflandirmada kullanilmadigi
goriilmiistiir. Bu tez calismasinda uygun ozellik vektorleri kullanildig: taktirde, dzellikle

tiir tanima sistemlerinde basarili sonuclar alinacagi gosterilmistir (Kaban ve Diri, 2008).

Bu calismada cinsiyete, tiire ve yazara gore smniflandirilacak olan dokiimanlar, gesitli
giinliik gazetelerin internet sayfalarindan derlenerek elde edilmistir. Cinsiyet, tiir ve yazar
tanima calismalarinin her biri i¢in ayr1 derlemler olusturulmustur. Ozellik vektorleri olarak
istatistiksel ozelikler, dil zenginligine dayal ozellikler, islevsel kelimeler, kelime kok ve
govdeleri, dilbilgisine dayali 6zellikler ve karakter n-gramlar1 kullanilmistir. Her bir
ozellik vektorii kullanilarak K-En Yakin Komsuluk, Naive Bayes, Rasgele Orman ve
Destek Vektor Makinesi ile Yapay Bagisiklik Sistemlerinin dokiiman siniflandirmadaki
basaris1 diger yontemlerle kiyaslanmigtir. Buna ek olarak Yildiz ve arkadaslar (Yildiz vd.,
2007) tarafindan gelistirilen ve YTU yontemi admi verdigimiz yontem kullanilmas,
metinlerde gecen kelime govdelerine bir agirliklandirma algoritmasi uygulanmis ve
ozelliklerin sayisi, simif sayisina indirilerek bu sayede hem siniflandirma siiresi hem de

basaris1 arttirilmig oldugu gosterilmistir.



Tezin ikinci boliimiinde, cinsiyet, tiir ve yazar tamima alaninda daha once yapilmis olan
calismalara, iiclincii boliimiinde bu ¢aligmada kullanilmis olan siniflandirma yontemleri ile
Yapay Bagisiklik Sistemleri ve YTU yontemine, dordiincii boliimde calismada kullanilan
veri kiimelerine, besinci boliimde 6zellik vektorlerine, altinct boliimde deneysel sonuglara,

yedinci boliimde ise sonuglara ve yorumlara yer verilmistir.



2. YAZAR TANIMA, TUR ve CiNSiYET BELIRLEME ALANINDA YAPILMIS
ONCEKI CALISMALAR

Bu boliimde dokiiman smiflandirma probleminin yazar tanima, dokiimanin tiiriinii
belirleme ve dokiiman yazarinin cinsiyetini belirleme konularindaki, daha 6nce yapilan ve

literatiire girmis caligmalarinin bazilarina yer verilmistir.

2.1 Yazar Tamma ile ilgili Daha Once Yapilan Cahsmalar

Stamatatos ve arkadaslar1 (Stamatatos vd., 1999), cesitli stil 6zelliklerinden faydalanarak
Yunanca metinler iizerinde yazar tanima calismasi yapmigslardir. Calismalarinda SCBD
(Sentence and Chunk Boundaries) adli dogal dil isleme kiitiiphanesini kullanarak kelime ve
tamlama ayraclar1 elde etmislerdir. Metinlerdeki kelime sayisi, ciimle sayisi, noktalama
isareti sayilari, isim sayisi, fiil sayisi, zarf sayisi, edat sayisi, bagla¢ sayisi ile bunlarin
kelime ve tamlama sayisina oram gibi hem ayra¢ seviyesinde hem de dilbilgisel 22 adet
ozellik iceren bir 6zellik vektorii kullanmiglardir. Simiflandirma yontemi olararak Coklu
Regresyon (Multiple Regression) ve Diskriminant Analizi (Discriminant Analysis)
kullanilmigtir. 10 farkli yazarin 20’ser adet makalesi alinarak, bunlarin 10 tanesi egitim seti
diger 10 tanesi ise test kiimesi olarak kullanilmistir. Sonugta %69 gibi bir basar1 orani elde
edilmistir.

Diri ve Amasyali tarafindan, metinlerdeki karakter n-gram’lar1 6zellik olarak alinarak
Tiirkce dokiimanlarin yazarlarini, tiirlerini ve cinsiyetini belirleme calismas1 yapilmistir
(Amasyali ve Diri, 2006). Veri kiimesi 18 farkli yazarin 35’ser yazisi alinarak, 630
dokiimandan olusturulmustur. Bunlardan her yazarin 35 yazinin 28 tanesi egitim, 7 tanesi
de test icin kullanilmistir. Ozellik olarak karakter 2-gram ve 3-gram’lardan olusan dzellik
vektorleri ve bu 6zellik vektorlerinden, 6zellik indirgeme yoluyla elde edilmis vektorler ile
NB (Naive Bayes), DVM (Destek Vektor Makinesi-SVM Support Vector Machine), C4.5
ve RO (Rasgele Orman- RF Random Forest) siniflandirma yontemleri kullanilarak her bir
ozellik vektoriiniin siniflandirmadaki basarilart karsilastirilmistir. En basarili sonu¢ NB
siniflandirilmasinda  %83,3 ile elde edilmistir. Ozellik azaltilarak siniflandirma

yapildiginda, daha iyi sonuclar elde edildigi gézlemlenmistir.

Diri ve Amasyali, (Diri ve Amasyali, 2003) Tiirk¢ce dokiimanlar tizerinde yaptiklar1 yazar

tanima calismasinda dokiimanin igerigini ve belirledikleri 22 farkli stil ©6zelligini



kullanmiglardir. Dokiiman igerigini 6zellik olarak aldiklarinda Naive Bayes, stil
ozelliklerini kullandiklarinda ise kendi gelistirdikleri Automatic Author Detection for
Turkish Text (AADTT-Automatic Author Detection for Turkish Text) yOntemini
kullanmislardir. 18 yazara ait politika, giincel ve saglik konulu dokiimanlar1 gazetelerin
internet sayfalarindan elde etmislerdir. Testlerini iki farkli veri kiimesi iizerinde
yapilmiglardir. Birinci veri kiimesi, 18 farkli yazarin her birinden 20 yazi alinarak toplam
360 dokiimandan olusmaktadir. Bunlardan 20 yazinin 15 tanesi egitim, 5 tanesi de test i¢in
kullanilmustir. Tkinci veri kiimesi ise, 18 farkli yazarin 35’ser yazis1 alinarak toplam 630
dokiimandan olugmaktadir. Bunlardan 35 yazinin 28 tanesi egitim, 7 tanesi de test igin
kullanilmigtir. Stile dayali 6zelliklerin daha basarili oldugunu gormiislerdir. Naive Bayes
ve stile dayali 6zellikleri kullanan yontem birlestirildiginde tanima basaris1 yiikselmistir.
Birinci veri kiimesinde Naive Bayes’in basaris1 %43, AADTT nin basaris1 %84 tiir. ikinci
veri kiimesinde ise Naive Bayes’in basarisi %53 iken, AADTT nin basarist ise %70’tir.
Her iki yontem birlestirildiginde birinci veri kiimesi icin %89, ikinci veri kiimesi i¢in

%82 ‘lik basar1 oran1 elde edilmistir.

Koppel ve Schler (Koppel ve Schler, 2003), Ingilizce metinlerdeki yazim yanhslarimn
(eksik harf kullanimi, yanls yerde biiyiik harf kullanimi, eksik kelimeler, imla hatalar1 vb.)
yazar tanimadaki basarisim arastirmak igin bir ¢alisma yapmuglardir. Calismada yazim
yanlislarina ek olarak ikili kelime gruplari ve iglevsel kelimeler de 6zellik olarak alinmas,
bu ii¢ 6zellik birbirleriyle birlestirilerek de denemeler yapilmistir. Derlem 11 farkli yazarin
ortalama 200 kelime uzunlugunda toplam 480 adet e-posta mesajindan olusmaktadir.
Deneyler 10 kat capraz gecerlilik ile DVM ve C4.5 smiflandirma yontemleri ile
gerceklestirlmistir.  Yanlizca yazim yanhglar1  6zellik olarak alindiginda C4.5
siniflandiricist %67,6, tim 6zellikler kullanildi§inda ise %72 ile en iyi basar1 oranini
vermistir. Yazim yanliglar1 ilk bakista yazari ayirt etmede can alict bir 6zellik olarak
goriinse de, seyrek olmasi ve yazarlarin bunu yazidan yaziya diizelterek bir aligkanlik

haline getirilmesini 6nleyebilir olmas1 dezavantaj saglayan durumlardir.

Clark ve Hannon (Clark ve Hannon, 2007) metinlerde kullanilan es anlamli sozciik
sayllarinin yazarlari birbirinden ayirt etmede kullanilabilecegini iddia etmislerdir. Es
anlaml1 sozciikleri bulmada WordNet isimli sozciik veritabanindan faydalamilmistir. Klasik

edebiyattan Charles Dickens ve Shakespeare’in eserlerinden kelime sayilar1 birbirine yakin



olacak sekilde dokiimanlar olusturarak egitim ve test kiimelerini hazirlamiglardir.

Deneylerde dokiimanlarin %62’sinin yazar1 dogru olarak tahmin edilebilmistir.

Ying Zhao ve Justin Zobel (Zhao ve Zobel, 2005) islevsel kelimeleri 6zellik alarak
Ingilizce metinler iizerinde yazar tamima c¢aligmasi yapmuslardir. Islevsel kelimelerin
yazarlar1 ayirt etmede kullanilabilecegi ilk olarak Burrows tarafindan (Burrows, 1987)
ortaya atilmistir. Benzer bir calismayr Baayen ve Tweedie (Baayen ve Tweedie, 2002) 72
o0grencinin kompozisyonlarim1 kullanarak en sik kullamilan 42 islevsel kelime ile
gerceklestirmiglerdir. Lineer Diskriminant Analizi ve Ana Bilesen Analizi kullanarak
%81,5 gibi bir basar1 yakalamislardir. islevsel kelimeler, edat ve baglaglar gibi kendi
baslarina anlam ifade etmeseler bile climle i¢inde kullanildiklarinda ciimlenin anlamini
degistiren kelimelerdir. Tiirk¢edeki “ve” ve “veya” kelimelerini sik¢a kullanilan islevsel
kelimelere 6rnek olarak gosterebiliriz. Deneylerinde kullanilacak dokiimanlart TREC (Text
Retrieval Conference) derleminin Associated Press (AP) alt kolleksiyonunu se¢mislerdir.
Buna gerekce olarak zengin yazar ve tiir gesitliligi gosterilmistir. Siniflandirma yontemi
olarak Naive Bayes, Bayes Aglari, K-En Yakin Komsuluk ve Karar Agaclarini
kullanmuslardir. Ozellik vektorleri, 365 adet islevsel kelimeden olusmaktadir. Testlerde
yazar sayisin 2 ile 5 arasinda, dokiiman sayisimi da 50 ile 300 arasinda degisken tutarak 10
kat capraz gecerlilik uygulamislardir. En iyi sonucu her yazar icin 300 dokiiman
kullanmldiginda Bayes Aglar1 ile %76.33 basart oram ile almislardir, en kétii sonucu ise

%62.15 ile Karar Agaclar1 vermistir.

Morales ve arkadaglar1 (Morales vd., 2006) kelime dizilerinin yazar tamimadaki basarisini
aragtirmislardir. Calismalarinda kelime n-gram’lar1 yerine en sik kullanilan degisken
uzunluktaki kelime dizilerini 6zellik olarak kullanmislardir. 5 Meksikali yazarm 353 adet
yazisimt kullanarak Naive Bayes siniflandiricisi ile testlerini yapmislar, testlerde boyut
indirgeme ve 10 kat capraz gegerlilik uygulamislardir. Karsilastirma yapabilmek icin ayni
derlem iizerinde islevsel kelimeler, tiim kelimeler, kelime 2-gram’lar1 ve kelime 3-
gram’lart ile de testler yapmislardir. Kendi gelistirdikleri en sik kullanilan degisken
uzunluktaki kelime dizilerini kullanan 6zellik vektorii ile %83 basar1 oram yakalayarak,

karsilastirdiklar1 diger 6zellik vektorlerinden daha iyi basar1 elde etmislerdir.

Peng ve arkadaglar1 (Peng vd., 2004) kelime n-gram’larinin yazar tanimadaki basarisini
arastirmak i¢in calismayr Yunanca yazarlarin cesitli gazete ve dergilerden elde ettikleri

yazilartyla, Stamatatos ve arkadaslar1 ile aym1 veri kiimesini kullanarak



gerceklestirmiglerdir. Calismada n=1, n=2, n=3 ve n=4 i¢in kelime n-gram’larim 6zellik
alarak Naive Bayes simiflandiricisi ile testlerini yapmislardir. Sonu¢ olarak her n degeri
icin %96’lik bir basar1 elde etmislerdir. Benzer calismay1 karakter n-gram’lar1 ile de
tekrarlamiglardir. Bu defa n=1’den n=6’ya kadar biitiin n-gram’lar1 ¢ikararak her biri i¢in
ayr1 ayri testler gerceklestirmislerdir. En yiliksek basar1 oranim %90 ile n=3 degeri icin

almiglardir.

2.2 Dokiiman Tiiriinii Belirleme ile ilgili Daha Once Yapilan Cahsmalar

Peng ve arkadaglar1 (Peng vd., 2004) kelime n-gram’larinin dokiiman tiiriinii belirlemedeki
basarisini arastirmiglardir. Her bir tiirde 20’ser dokiiman olmak iizere 10 farkli tiirden 200
dokiiman kullarak Yunanca metinler {izerinde tiir tanima calismasi yapmislardir. Derlemi
cesitli Yunan dergi ve gazetelerinden elde etmislerdir. Calismada n=1, n=2 ve n=3 i¢in
kelime n-gram’larim kullanmislardir. En iyi basariyr %81 ile n=1 ic¢in elde etmislerdir.
Diger n degerleri i¢in basart %80 olmustur. Karsilastirma yapabilmek i¢in ayn1 veri kiimesi
karakter n-gram’lar1 ile de test edilmistir. Burada n=1’den n=7"ye kadar olan biitiin
karakter n-gram’lar ¢ikarilarak her biri i¢in ayr1 ayr1 testler yapilmistir.En iyi sonucu %86

ile n=2 degeri icin elde etmislerdir.

Diri ve Amasyali (Amasyali ve Diri, 2006), karakter n-gram’larin1 6zellik olarak
kullanarak Tiirk¢e dokiimanlarin yazarlarini, tiirlerini ve yazarlarin cinsiyetini belirlemek
icin bir ¢aligma yapmustir. Derlem olarak cesitli gazetelerin internet sayfalarindan politika,
giincel ve spor konularinda farkli yazarlarin yazilar1 toplanarak olusturulmustur. Toplam
18 farkli yazarmm 35’ser yazisi alinarak 630 dokiiman kullanilmistir. Her tiir i¢in 210
yazimn 168 tanesi egitim, 42 tanesi de test i¢in kullamImistir. Ozellik olarak 2-gram ve 3-
gram’lardan olusan ozellik vektorleri ve bu o6zellik vektorlerinden 6zellik indirgeme
yoluyla olusturulan vektorler kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Naive
Bayes, Destek Vektor Makinesi, C4.5 ve Rasgele Orman gibi ¢esitli siniflandirma
yontemleri kullanilarak her bir 0©zellik vektoriiniin  simiflandirmadaki  basarilari
karsilastirlmigtir. En basarili sonu¢ DVM ile siniflandirilmasinda %93,6 ile elde
edilmistir. Ozellik azaltilarak yapilan simflandirma isleminin daha iyi sonuclar verdigi

gozlemlenmistir.



2.3 Dokiiman Yazarmin Cinsiyetini Belirleme ile ilgili Daha Once Yapilan Cahismalar

Koppel ve arkadaslar1 (Koppel, Argamon, Shimoni, 2002), British National Corpus (BNC)
izerinden elde ettikleri 566 dokiiman iizerinde cinsiyet belirleme caligmas1 yapmislardir.
Calismada islevsel kelimeleri, kelime n-gramlarinm1 ve noktalama isaretlerini 6zellik olarak
almislardir. Ogrenme algoritmasi aym zamanda 6zellik azaltma icin de kullanilmistir. Her
ogrenmede belirli bir degerin altinda kalan 6zellikler atilarak daha az 6zellikli bir model
iretilebilmektedir. Sistemi kurgu tiiriinde olmayan dokiimanlarla egitip, test ettiklerinde
%82,6 gibi bir basar1 saglamislardir. Kurgu tiiriindeki dokiimanlarda ise %79,5 gibi bir

basar1 saglamiglardir.

Diri ve Amasyali (Amasyali ve Diri, 2006), karakter n-gram’larin1 6zellik olarak
kullanarak Tiirk¢e dokiimanlarin yazarlarini, tiirlerini ve yazarlarin cinsiyetini belirlemek
icin bir caligma yapmistir. Toplam 18 farkli yazarin 35°ser yazist alinarak 630 dokiiman
kullanilmigtir. Bu yazarlarin 4 tanesi bayan digerleri ise baydir. Bay yazarlarin 490
yazisinin 392 tanesi egitim, 98 tanesi de test i¢in kullanilmistir. Bayan yazarlarin 140
yazisinmn 112 tanesi egitim, 28 tanesi de test icin kullanilmustir. Ozellik olarak karakter 2-
gram ve 3-gram’lardan olusan Ozellik vektorleri ve bu Ozellik vektorlerinden 6zellik
indirgeme  yoluyla olusturulan  vektdrler  kullamlarak  simiflandirma  islemi
gerceklestirilmistir. Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, C4.5 ve Rasgele Orman gibi
cesitli stmiflandirma yontemleri kullanilarak her bir 6zellik vektoriiniin siniflandirmadaki
basarilar1 karsilagtirilmigtir. En basarilhi sonu¢ DVM kullanilarak %96,3 ile elde edilmistir.
Ozellik azaltilarak yapilan smmflandirma isleminin daha iyi sonuglar verdigi

gozlemlenmistir.

Corney ve arkadaglar1 (Corney vd., 2002), 342 yazara ait 8820 e-posta mesajim kullanarak
cinsiyet belirleme ¢aligmas1 yapmislardir. Calismalarinda e-posta mesajlarinin baglik, imza
gibi kisimlarmi cikararak govde bolimii en az 50 kelimeden olusan e-postalari
secmiglerdir. Calismayr 100, 150 ve 200 kelimeden olusan e-postalar1 alarak
tekrarlamiglardir. Cesitli istatistiksel ozellikler (bos satir sayisi, ortalama ciimle uzunlugu
vb.), kelime zenginligine dayali 6zellikler (hapax legomena), islevsel kelimeler gibi 221
adet Ozellikten olusan bir Ozellik vektorii olusturmuslardir. Calismada siniflandirma
yontemi olarak DVM kullanmiglardir. En basarili sonucu %71.1 ile 100 ve daha fazla

kelime iceren 1000 e-postadan olusan veri kiimesi ile elde etmislerdir.



3. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Ogrenme yontemlerini egiticili (supervised), egiticisiz (unsupervised) ve yari-egiticili
(semi-supervised) olarak ii¢ boliimde ele alabiliriz. Bu ¢aligmada egiticili yontemlerden
Naive Bayes, K-En Yakin Komsuluk, Destek Vektor Makineleri ve Rastgele Orman,

sezgisel yontemlerden de Yapay Bagisiklik Sistemleri (YBS/Artificial Immune Systems-
AIRS) kullanilmistir.

3.1 Egiticili Stmiflandirma Yontemleri

Bu béliimde sirasiyla Naive Bayes, K-En Yakin Komsuluk, Destek Vektor Makinesi ve

Rastgele Orman hakkinda bilgi verilecektir.

3.1.1 Naive Bayes (NB)

Naive Bayes smiflandiricis1 Bayes Teorisine dayanan ve 6zelliklerin birbirinden bagimsiz
oldugunu varsayan bir simflandiricidir. Yeni Ornekler iizerinde smiflandirma Bayes
kuralina gore, siniflandirilacak 6rnege en yiisek olasilikli benzerlik gosteren sinif secilerek
yapilir. Biitlin Ozelliklerin birbirinden bagimsiz olarak diisiiniilmesi siniflandiriciyt
basitlestirse de gercek hayatta boyle bir durumla karsilagsmak neredeyse imkansizdir. Buna
ragmen NB’nin siniflandirmadaki basaris1 gesitli calismalarla kanitlanmistir. Ozelliklerin
birbirinden bagimsiz olarak varsayilmasi, her birinin ayr1 ayr1 Ogrenilmesine imkan
vermektedir. Bu da 6grenmeyi cabuklastirmakta, ¢ok fazla 6zellik olan sistemlerde bile
smiflandirmanin  hizli bir sekilde gerceklestirilmesine izin vermektedir. Kelime
ozelliklerine dayali dokiiman siiflandirma sistemlerinde binlerce 6zellik oldugu icin bu

alanda kullanilmas1 uygun olmaktadir.

Naive Bayes siniflandiricisi i¢in bir 6rnegin bir C sinifina ait olma olasiligr (3.1)’deki gibi

hesaplanir:

P(CXynXs) = P(C) TI, P(Xi|C) (3.1)

Burada her sinif icin olasiliklar hesaplanarak hangi sinifa ait deger en yiiksek c¢ikarsa,

ornek o sinifa aittir denilir.

Morales ve arkadaglar1 (Morales vd., 2006) kelime dizilerinin yazar tamimadaki basarisini

aragtirmislardir. Calismalarinda kelime n-gram’lar1 yerine en sik kullanilan degisken
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uzunluktaki kelime dizilerini 6zellik olarak kullanmislardir. 5 Meksikal1 yazarm 353 adet
yazisimt kullanarak Naive Bayes simiflandiricist ile testlerini yapmuslar ve %83’liikk bir
tanima basarist elde etmislerdir. Bu ¢aligmada WEKA[1] uygulamasinda yer alan Naive

Bayes modiilii kullanilmagtir.

3.1.2 K-En Yakin Komsuluk (K-EYK)

En Yakin Komsuluk simflandirmasmmn 6ziinde yatan fikir oldukga basittir. Ornekler,
kendilerine en yakin olan komsularimin siif etiketlerine gore smiflandirilirlar. Genelde
birden fazla en yakin komsuyu dikkate almak daha faydali olmaktadir, dolayisiyla
smiflandirict k adet komsu dikkate alindigi i¢in K-En Yakin Komsuluk adiyla bilinir.

Sekil 3.1°de sistemin calisma mantig1 basit olarak gosterilmistir. Burada k=3 alinarak en
yakin 3 komsuya gore simiflandirma yapilmistir. Sekil 3.1’de 2 boyutlu uzayda 2 simifin
birbirinden ayirt edilmesi gosterilmektedir. C; ornegi icin en yakin 3 komsudan 2’si X
smifina, 1’i de O sinifina aittir. X sinifina ait yakin komsu sayis1 daha fazla oldugu icin bu
ornek X sinifina dahil edilir. C; 6rneginde ise en yakin 3 komsu da O smifindan oldugu i¢in

¢> O smifina dahil edilir.

Bow
o 0
0° %
Q X %
o
\ X X
X X
X

Kilo

Sekil 3.3-1 K-En Yakin Komguluk
Bu calismada WEKA uygulamasinda yer alan K-En Yakin Komgsuluk modiilii
kullanilmistir. Bu modiil Aha ve Kibler (Aha ve Kibler, 1991) tarafindan bahsedilen K-En

Yakin Komguluk yontemi esas alinarak gelistirilmistir. Yontem iki Ornek arasindaki
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mesafe 6lciimiinii yaparken Oklid bagintisini kullanmaktadir. A ve B noktalar1 arasindaki

mesafe (distance) Oklid bagimtisina gore (3.2)’deki gibi hesaplanr:

D(A,B) = Z” v (4; — B;)* (3.2)

Ying Zhao ve Justin Zobel (Zhao ve Zobel, 2005) islevsel kelimeleri 6zellik olarak alarak
Ingilizce metinler iizerinde yazar tanima calismasi yaparken K-En Yakin Komsuluk
siiflandiricisini kullanmiglardir. Sinif sayis1 5 alindiginda %70, 2 alindiginda ise %85 gibi

bir basari elde edilmistir.

3.1.3 Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek Vektor Makinesi, Vapnik (Vapnik, 1995) tarafindan gelistirilmis bir makine
O0grenmesi yontemidir. Bugiine degin el yazisi tanima (Cortes ve Vapnik, 1995), nesne
tanima (Blanz vd., 1996), ses tanima (Schmidt, 1996), yiiz tanima (Osuna, Freund ve

Girosi, 1998) ve metin siiflandirma (Joachims, 1998) gibi bir ¢cok alanda kullanilmistir.

DVM, iki simif bilgiyi birbirinden ayirmak icin, en yakin farkli sinif 6rnekleri arasindaki
mesafeyi maksimum yapan agiridiizlemi bulmayr amaglar. Bu maksimum mesafeye marjin
denir. Sekil 3.2°de acik(negatif) ve koyu renkli(pozitif) iki simifi birbirinden ayiran
agiridiizlem gosterilmistir. Bu diizlem iizerindeki noktalar wx + b = 0 esitligini
saglamaktadir. Burada w, diizleme olan normal ve bl / llwll diizlemden orijine dik

uzakliktir. DVM ile siniflandirma fonksiyonu f(x) (3.3)’teki gibi ifade edilecek olursa:
fix) = sign(wx + b) (3.3)
f{x) >= 0 oldugunda pozitif, f{x) < 0 oldugunda negatif olarak siniflandirilir.

DVM iki farkli smifi birbirinden aymrmak icin tasarlanmistir. Bu nedenle c¢ok sinifli
sistemleri DVM ile smiflandirabilmek icin cesitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu

algoritmalar sunlardir:

Bire Kars1 Hepsi (One Against Rest): K smifli bir siniflandirma sistemi icin K adet
smiflandirict olusturulur. Her siniflandirici kendi verilerini pozitif, digerleri negatif olacak

sekilde tanimlar.

Bire Kars1 Bir (Pairwise): Siniflandirict her sinif ¢ifti i¢cin ayr1 ayr egitilir. K siifl bir

sistem icin K(K-1)/2 adet smiflandirict olusturulur. Olusturulan ciftler birbiriyle
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karsilastirilarak sonu¢ elde edilir. Bu sonugtan geriye kalan ¢iftler yine birbiriyle

karsilagtiriir. En sonunda bir tek siniflandirict kalana kadar islem siirdiiriiliir.

Sekil 3.2 Destek Vektor Makinesi [7]

Yonlendirilmis Cevrimsiz Cizge (Directed Acyclic Graph): K sinifli bir sistem i¢in ilk
once 1 ve 2. smiflar i¢in olan siniflandiricilar kiyaslanir. Devaminda her defasinda kazanan
smiflandiricr ile geriye kalan siniflandiricilardan biri karsilagtirilarak en sonunda bir simif

kalincaya kadar islem siirdiiriiliir.

Bu calisjmada WEKA uygulamasinda yer alan DVM siniflandirict modiili kullanilmistir.
John Platt (Platt, 1998) tarafindan gelistirilmis modiil ¢ok sinifli siniflandirma islemleri

icin bire kars1 bir algoritmasini kullanir.

Thorsten Joachims (Joachims, 1998), DVM‘nin dokiiman siniflandirmadaki basarisini
denemek igin yaptigt ¢aligmada, Reuters ve Ohsumed derlemlerinden elde ettigi
dokiimanlart tiirlerine gore siniflandirmak icin DVM siniflandiricisimt kullanmustir. Ozellik
olarak dokiimanlarda 3 ve daha fazla sayida gecen kelime govdelerini almistir. Elde ettigi
%86’ ik yiiksek basar1 oran1 ile DVM’nin dokiiman smiflandirma i¢in uygun bir

siiflandirict oldugunu gostermistir.
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Diri ve Amasyali (Amasyali ve Diri, 2006), karakter n-gram’larin1 6zellik olarak
kullanarak Tiirk¢e dokiimanlarin yazarlarini, tiirlerini ve yazarlarin cinsiyetini belirlemek
icin bir ¢alisma yapmistir. Calismada Naive Bayes, DVM, C 4.5 ve Rastgele Orman gibi
cesitli siniflandirma yontemleri kullamlmis ve sonuclar1 kargilastirmali olarak verilmistir..
DVM smiflandiricist tiir tanimada %93.6, cinsiyet tanimada %96.3’liik basar1 oranlariyla

hem tiir hem de cinsiyet tanimada en yiiksek bagariy1 veren simiflandirict olmustur.

3.1.4 Rastgele Orman (RO)

Rastgele Orman siniflandiricist bir cok karar agacindan olusan ve agaclar arasinda oylama
sonucuna gore kazanan sinif1 ¢ikti olarak veren bir makine 6grenmesi yontemidir. Yontem
Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan, Tin Kam Ho’nun Rastgele Karar Agaclari
fikrinden esinlenerek gelistirilmistir. Rastgele Orman yontemindeki karar agaclari su

sekilde olusturulur:
® M adet 6zelligi olan, N elemanl bir egitim kiimesi oldugunu diisiinelim,

e Bir agacin diigiimiindeki karar1 verebilmek icin bize gereken girdi degiskenlerinin

sayis1 olan m verilir, 0yle ki m degeri M degerinden ¢ok daha kiigiiktiir,

¢ Elimizde olan N adet egitim kiimesindeki 6rneklerden N kez yenisiyle degistirme
(replacement) yaparak rastgele egitim Ornekleri secilir. Kalan 6rnekler agacin hata

oranini hesaplamak icin kullanilir,

e Agacin her diigiimiinde se¢ilmis olan m adet degisken Ozellikten faydalanarak bir

karar verilir. Oylamayla verilen karara gore o diiglimdeki en iyi ayrim hesaplanir.

Diri ve Amasyali (Amasyali ve Diri, 2006), karakter n-gram’larin1 6zellik olarak
kullanarak Tiirk¢e dokiimanlarin yazarlarini, tiirlerini ve yazarlarin cinsiyetini belirlemek
icin yaptiklar1 calismada NB, DVM, C4.5 ve RO gibi cesitli siniflandiricilarin basari
oranlarini karsilagtirmiglardir. RO yonteminin yazar tanimada %80.2, tiir tanimada %92.7
ve cinsiyet tanimada da %92.2 basar1 oranlariyla, dokiiman simiflandirma icin uygun bir

yontem oldugunu gostermislerdir.

Bu calismada WEKA uygulamasinda yer alan RO smiflandirici1 modiili kullamImistir.

Modiil Leo Breiman’in (Breiman, 2001) caligmasi esas alinarak gelistirilmistir.
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3.2 Yapay Bagisiklik Sistemleri (YBS)

Bu boliimde swrasiyla dogal bagisiklik ve yapay bagisiklik sistemleri hakkinda bilgi

verilmistir.

3.2.1 Dogal Bagisiklik Sistemi

Bagisiklik sistemi biitiin viicuda yayilmis ¢esitli hiicre ve organlardan olusur. Temel gorevi
canliyr hatali davramg sergileyen hiicreler (timor ve kanser hiicreleri) ile viicuda zarar
verebilecek dis O0gelerden (viriis ve bakteriler) korumaktir. Viicuda ait ve zararsiz olan
hiicrelere self, hastalifa sebebiyet veren Ogelere ise non-self denmektedir. Bagisiklik

sistemi self ve non-self 6geleri birbirinden ayirt etmekle gorevlidir.

Bagisiklik sistemi organlari lenfoid organlar olarak da bilinir. Lenfoid organlar timus,
dalak ve lenf diigiimleridir. Bunlar birincil lenfoid organlar (Central Lymphoid Organs) ve
ikincil lenfoid organlar (Peripheral Lymphoid Organs) olmak iizere ikiye ayrilirlar. Birincil
lenfoid organlar timus ve kemik iligidir, gorevleri lenfositlerin (B ve T hiicreleri)
liretilmesi, cogaltilmasi ve farklilastirilmasidir. ikincil organlar, lenfositlerin antijenlerle

karsilastig1 yerlerdir.

3.2.1.1 Bagisiklik Sistemi Organlari

Tonsil ve Adenoid : Solunum yoluyla viicuda girebilecek yabanct mikroorganizmalara

kars1 bagisiklik hiicreleri iceren 6zel lenf diigiimleridir.

Lenf Damarlan : Antijenlerin, lenf sivilarinin ve lenf hiicrelerinin kandaki dolagimini ve

bagisiklik sistemi organlarina iletimini saglayan damarlardir.

Kemik iligi : Uzun kemiklerin icinde bulunan ve bagisiklik hiicrelerini iireten yumusak

dokudur.

Lenf Diigiimleri : Lenf damarlarinin diigiimlendigi yerde bulunan, B ve T lenfositlerinin

depolandig1 yerdir.
Timus : Kemik iliginde iiretilen hiicreler burada ¢ogalip farklilagmalarim tamamlarlar.

Dalak : Lokositlerin kan dolagiminda bulunan yabanci mikroorganizmalar1 yok ettigi

organdir.

Apandisit ve Payer Plaklar : Sindirim sistemini koruyan 6zel lenf diigtimleridir.
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Birincil lenfoid organlar ikincil lenfoid organlar

Tonsil ve
adenoidler

Timus

Dalak

Peyer plaklari
Apandisit

Kemik iligi Lenf digimleri

Lenf damarlari

Sekil 3.3 Bagisiklik Sistemi Organlar1 (Alatas vd., 2005)

3.2.1.2 Bagisikhik Sistemi Hiicreleri

Bagisiklik sistemi hiicreleri kemik iliginde iiretilirler. Bazilar1 viicudun genel savunmasi

icin gorevliyken, bazilar1 da belli patojenler i¢in 6zellesmislerdir.

Lenfositler : Bagisiklik sisteminin sorumlulugunu biiyiik 6l¢iide yiiklenen hiicrelerdir. En

onemli iki turi B ve T lenfositlerdir.

B Hiicreleri : B hiicrelerinin ana gorevi yabanci organizmalara karsi1 antikorlarin tiretimi
ve salgilanmasidir. Antikorlar yabanci maddeleri tanima ve onlara baglanma kabiliyetleri
olan 0zel proteinlerdir. Antikorlarin iiretilmesi ve baglanmalar1 genellikle diger hiicreler
icin yok etme sinyali anlamina gelmektedir. Antikorlar, bagisiklik sisteminin yabanci

organizmalar1 tanima iglevini yerine getiren en 6nemli elemanidir.

T Hiicreleri ve Lenfokinler : Timus icinde olgunlastiklar1 icin T hiicreleri olarak
adlandirilmiglardir. T hiicrelerinin gorevi, diger hiicrelerin ¢aligmalarini kontrol etmek ve
enfekte olmus hiicreleri yok etmektir. Ug ¢esit T hiicresi vardir. Bunlar: yardimci,

baskilayici ve dldiiriicii T hiicreleri.

Yardimc1 T hiicreleri B hiicrelerinin, diger T hiicrelerinin, makrofajlarin ve dogal dldiiriicii

hiicrelerin etkin hale gelmesini saglarlar.

Oldiiriicii T hiicreleri kanser yapici hiicreleri, viriisleri ve istilac1 hiicreleri kimyasal

salgilarla yok eden hiicrelerdir.
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Baskilayict T hiicreleri diger hiicreleri kontrol ederek sistemin kontrolden ¢ikmasini ve

kendi hiicrelerine zarar vermesini engeller.

T hiicreleri bir ¢esit kimyasal salg1 olan lenfokinleri salgilar. Lenfokinler giiclii kimyasal
sinyallerdir. Hiicre biiylimesine, yenilenmesine ve etkinlesmesine destek olurlar. Bunun

yaninda, zararl hiicreleri 6ldiirme yetenekleri de vardir.

Dogal Oldiiriicii Hiicreler : Oldiiriicii T hiicreleri gibi giiclii kimyasal salgilar iceren
graniillere sahiptirler. T hiicrelerinin aksine harekete gecmeden Once antijeni tanimaya
ihtiyag duymazlar. Tiimorleri ve enfeksiyon yapan mikroplarin biiyiikk boliimiinii yok

ederler.

Fagosit, Monosit ve Makrofajlar : Fagositler literatiirde hiicre yiyiciler olarak da bilinir.
Baz1 fagositlerin lenfositlere antijenleri sunma (Antigen Presenting Cells [APC]) 6zelligi
de vardir. En 6nemli fagositler, monosit ve makrofajlardir. Monositler kanda dolasarak
dokulara yerlesirler ve makrofaj (Biiylik Yiyiciler) haline gelirler. Makrofajlar antijenleri
parcalayip sindirdikten sonra T lenfositlerine sunarlar. Bagisiklik reaksiyonun

baslamasinda dnemli rol oynarlar.

Tamamlayict (Complement) Sistem : Antikorlarin islevlerine yardimci olan protein
kompleksini yaratan sistemdir. Tamamlayic1 sistem yabanci bir organizma ile
karsilastiginda bilesenleri ile bir zincir reaksiyon baglatir. Istilaci organizmamn yiizeyine
baglanarak, lezyon olusturur. Tamamlayici sistem viicudun ¢esitli bolgelerinde bulunan 25

proteinden olugsmaktadir.

Antikorlar : Antikorlar molekiiler oriintiileri tanima Ozelliklerinden dolayr bagisiklik
sisteminde onemli bir role sahiptirler. Antijenlerin yapisal olarak c¢ok cesitli olmasi

antikorlarin repertuarmin da ayni derecede ¢esitli olmasin1 gerektirmektedir.

Antikorlar ikiger agir, ikiser hafif zincirden olugsmustur. Antikoru degisken ve sabit olmak
tizere iki kisma ayirabiliriz. Degisken bolge (V-Bolgesi) antijenleri tanima gorevini yerine

getiren bolimdiir. Sabit bolge ise diger fonksiyonlar1 yerine getirir.

MHC (Major Histocompability Complex) : Iki smifi vardir: . ve I sinif. I simf biitiin
hiicrelerde vardir, II. sinif MHC molekiilleri ise Antijen Sunan Hiicrelerde (ASH) bulunur.
Antijen sunan hiicreler, antijenleri peptitlere ayirir, MHC-II molekiilleri de bu peptitlerle

birlesirler ve ASH’ nin yiizeyinde taginirlar (De Castro, 1999).
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3.2.1.3 Bagisiklik Sisteminin Calismasi

Bagisiklik sistemi ¢ok sayida molekiil ve hiicreyle viicudu antijenlere kars1 korur. Koruma

su asamalardan olusur:

e Makrofajlar gibi antijen sunan hiicreler, bulduklar1 antijenleri antijenik protein

parcaciklarina doniistiiriirler.

e Bu protein parcaciklar1 MHC molekiilleri ile birlesirler. T lenfositler, reseptorleri

vasitasiyla bu protein-MHC birlesimini ayirt edebilirler.

e T lenfositler bu tamima sonrasinda aktive olurlar ve salgiladiklar1 lenfokinler ile

diger bagisiklik sistemi hiicrelerini harekete gecirirler.

e B hiicreleri de reseptorleri yardimiyla aktive olurlar. B hiicrelerinin, T hiicrelerinin
aksine MHC molekiilleri olmaksizin serbest antijenleri tamiyabilme o6zellikleri

vardir.
e Aktive olan B hiicreleri plazma hiicrelerine doniisiirler ve antikorlar1 iiretirler.

e Antikorlar bulduklar1 antijenlere baglanarak onlar1 pasif hale getirirler.

Tamamlayici sistem veya diger enzimler yardimiyla antijeni yok ederler.

e Tekrar karsilasildiginda daha giiclii bir reaksiyon gosterebilmek i¢in bazi T ve B
hiicreleri antijenle uyarildiktan sonra hafiza hiicrelerine doniisiirler. (De Castro,

1999)

3.2.1.4 Klonal Secim Prensibi

Antijene kars1 bagisiklik sisteminin cevap vermesini saglayan, T ve B hiicreleri tarafindan
sadece antijene cevap verebilecek hiicrelerin secilmesine dayanan prensiptir. Viicuda giren
antijene kars1t germinal merkezde bagisiklik cevabi olusur. Kemik iliginden kdken alan B
hiicreleri, bu antijenlere baglanarak ve yardimci T hiicrelerinin sinyali ile ¢ogalip
olgunlagsarak plazma hiicresine donisiirler. Bir kism1 da hafiza hiicrelerine doniisiip kanda
ve lenf damarlarinda dolasimda kalirlar. Boylece benzer bir antijenle karsilagtiklarinda

daha hizl1 antikor iiretebilirler.
Klonal se¢im teorisinin ozellikleri (Burnet 1978):

® Yeni hiicreler yiiksek oranda mutasyona ugramis ebeveynlerinin kopyasidir (klon).



18

e Mutasyon, tanima miktar1 ile ters orantili olarak gerceklesir. Yani antijene yliksek

duyarlilikta olan hiicreler daha az mutasyona ugrarlar.

e Diisiik seviyede benzerlik tasiyan, farklilagsmasini yeni tamamlamis lenfositler

elenir.

® Antijenleri tantyan hiicreler, tanidiklar1 oranda cogaltilir.

O = @
SO = @

Beliek hiicreleri

. .{
= @' T
[ > .0 ==
Antijenier © :,@E N ]@%ﬁ

Sekil 3.4 Klonal Se¢cim Prensibi (Parmaksizoglu, 2005)

.@/.@ - ©

3.2.1.5 Kendinden Olan/Olmayan (Self/Nonself) Ayrimi

Bagisiklik sistemi, hem viicudun kendi hiicrelerini hem de yabanci hiicreleri tanima
ozelligine sahiptir. Viicut, kendi hiicrelerini yok etmeme 6zelligine sahiptir. Buna, kendine
kars1 toleranshidir da denir. Bu toleranstan Yardimci T Hiicreleri (Th-Cells) sorumludur.
Timusta olgunlagsmakta olan Th hiicreleri, olgunlagmalar1 esnasinda kendinden olan bir
hiicreye baglanir ve aktif hale gelirlerse negatif se¢im ya da klonal silme denen bir iglemle
oldiiriiliirler. Boylece olgunlagsmalarini tamamlayip timustan viicuda yayilacak olan Th

hiicreleri, viicudun kendi hiicrelerine karsi toleransli durumda olmus olurlar.
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3.2.2 Yapay Bagisikhik Sistemleri

Dogal bagisiklik sistemlerinin calisma prensiplerinin, c¢esitli problemlerin ¢oziimiinde
kullanilabilecegi diisiiniilmiistiir. YBS, Oriintii tanima, hesapsal giivenlik, anomali tespiti,
optimizasyon, makine Ogrenmesi, robotik, hata teshisi gibi alanlarda ve bunlarin alt
dallarinda, ayrica ekoloji, iiretim sistemleri, akilli evler, acik web sunucu koordinasyonu,
protein yapis1 tahmini gibi alanlarda basariyla kullanilmis ve etkili sonuglar alinmistir (de
Castro ve Timmis, 2002) Yapay Bagisiklik Sistemleri dogal bagisiklik sistemlerinin en ¢cok
Klonal Se¢im, Negatif Secim gibi mekanizmalarindan esinlenmistir. Bunlara bagl

gelistirilen algoritmalar su sekildedir:

3.2.2.1 Klonal Secim Algoritmasi

Hunt ve Cooke (Hunt ve Cooke,1996) yaptiklar1 ¢aligmayla klonal se¢im prensibini bir

algoritma olarak sunmuglardir:

1. Viicut antikor repertuarint olusturan antikorlar, baslangic ¢6ziim kiimesini

olustururlar (Ab).
2. Antikorlarin benzerlik dereceleri hesaplanir (f}).
3. nadet en yiiksek benzerlikli antikor secilir (Ab,).

4. Secilen n adet antikorun benzerlik dereceleri ile dogru orantili olarak, yiliksek

benzerlik dereceli antikorun daha fazla olacak sekilde klonlanmasi (C).

5. Antikorlarin benzerlik derecesi yiiksek olan, daha az olacak sekilde mutasyona

ugratilir (Cy).
6. Mutasyona ugramis klonlarin benzerlik dereceleri belirlenir (f2).
7. nyiksek benzerlik dereceli antikorlarin yeniden se¢ilmesi (Aby).

8. d adet en diisiik benzerlik derecesindeki antikorlarin yeni {iiretilen antikorlarla

degistirilmesi (Aby).

Algoritmanin adimlart Sekil 3.5°de verilmistir.
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Sekil 3.5 Klonal Se¢im Algoritmas1 Adimlar1 (Engin ve Déyen, 2004)

3.2.2.2 Negatif Secim Algoritmasi

Bir bilgi isleme perspektifi ile olaya bakilirsa, negatif secim, desen tanimayi
gerceklestirmek icin alternatif bir paradigma sunar. Bu paradigma taninacak desenleri
(self) tamamlayic1 kiime (nonself) hakkinda bilgi depolama mantig: ile ¢aligir. Literatiirde;
bilgisayar ve ag saldirilari, zaman serileri tahmini, sekil denetimi ve kesimlemesi ve
donatim hatas1 toleransi gibi anormallik belirleme problemleri ile ilgili uygulamalarla

birlikte bir negatif se¢cim algoritmas1 (Forrest vd., 1994) 6nerilmistir.

Oncelikle, korunacak modellerin kiimesi belirlenir ve ‘self-set’(P) olarak adlandirilir.
Negatif secim algoritmasina dayanarak, ‘self-set’ kiimesine ait olmayan elemanlar1

tanimakla sorumlu bir algilayicilar (detektorler) (M) kiimesi olusturulur.

1. Ayn1 gosterim kabuliinii kullanan rastgele aday elemanlarini (C) olustur.
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2. (Cdeki elemanlarla P’deki elemanlar1 karsilastir (esle). Bir eslesme olursa, 6rnegin,
P’nin bir eleman1 C’nin bir elemam tarafindan taninirsa, C’nin bu elemanini at.

Tersi durumda, C’nin bu elemanim algilayici (dedektor) kiimesi icinde sakla.

Algilayict kiimesini (M) olusturduktan sonra, algoritmanin diger asamasi nonself
modellerin varligi icin sistemi izlemekten olusur. Bu durumda bir P* korunacak kiimesi
olusturulur. Bu kiime, P kiimesi ve diger yeni modellerden veya tamamiyla yeni bir
kiimeden meydana gelir. Nonself modellerine karsilik gelen, algilayici kiimesinin tiim
elemanlar1 i¢in, P* kiimesinin bir elemamni taniyip taniyamadigi (eslesme) kontrol edilir.
Eslesme var ise, o zaman bir nonself modeli taninmistir ve reaksiyon baglamalidir. Nonself
tespitinde sonug¢ aksiyonu degerlendirme problemine gore cesitlilik gosterir, ve negatif

secim algoritmasinin model tanima kapsami disindadir. Algoritmanin adimlar1 Sekil 3.6’da

verilmistir.
Self Kiimesi Destek
P este
®) Kiimesi (M)
Hayir
Adaylar Detektor Korunan lﬂaylr
olustur (C) M) Kiime (P*)
Evet Evet
Iptal Belirlendi

Sekil 3.6 Negatif Secim Algoritmas1 (Engin ve Ddyen, 2004)

3.2.2.3 Sekil Uzay1 ve ARB Kavramlarn

Antijen tanima i¢in gerekli tiim hiicrelerin olusturdugu kiimeye bagisiklik repertuart denir.
Insan viicudu herhangi bir antijeni taniyabilecek protein genlerine sahiptir ve bu genlerin
cesitli kombinasyonlar ile tiim antijenleri taniyabilecek kapasitededir. Bagisiklik hiicresi
molekiilleri ile antijenler arasindaki etkilesimi anlatmak icin Perelson ve Oster (Perelson

ve Oster, 1979) Sekil Uzayr modelini ortaya atmiglardir.

Sekil Uzayinda gosterilen her bir self hiicrenin (B ve T hiicreleri) yaricapt bir esik
seviyesiyle belirlenen bir tanima ¢emberi vardir. Her hiicre bu ¢ember icerisinde bulunan

antijenleri taniyabilir.
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Artificial Recognition Ball (ARB), Timmis ve Neal (Timmis ve Neal, 2000) tarafindan
onerilmis bir kavramdir. ARB aym antikora sahip c¢ok sayida B hiicresi olarak
tanimlanabilir. Yapay bagisiklik sistemi ¢cok sayida ARB’den olusmaktadir. Timmis ve
Neal sistem kaynaklar1 olarak B hiicrelerinin sayisim1 gostermislerdir. Kaynaklar sinirl
oldugu icin 6grenme rekabete dayali olmaktadir. Bir antijenle karsilasildiginda ARB’ler
uyarilirlar. Uyarilma seviyelerine gore kaynak tiikketmeye baslarlar. Daha ¢ok uyarilanlar
daha cok kaynak tiiketeceginden ve kaynaklar da sinirli oldugundan bir siire sonra daha az
uyarilan ARB’ler sistemden cikarilirlar. Boylece en giiclii ARB’lerin sistemde kalmasi

saglanmis olur (Sekil 3.7).

Sekil 3.7 Sekil Uzayr (De Castro, 1999)

3.2.2.4 AIRS (Artificial Imnmune Recognition System) Algoritmasi
AIRS algoritmast Watkins (Watkins, 2001) tarafindan bagisiklik sisteminin bilinen

ozellikleri ve algoritmalar1 kullanilarak olusturulmus bir smiflandirma algoritmasidir.
Algoritmada YBS’nin klonal secim, somatik hipermutasyon, sekil uzayr gibi

kavramlarindan faydalanilmistir.

AIRS algoritmasinda 2 popiilasyon vardir. Bunlar ARB’ler ve hafiza hiicreleridir.Bir
egitim hiicresi sunuldugunda, antijenle uyusan ARB’ler se¢ilir ve onlara daha fazla kaynak
ayrilir. Bu uyum, mutasyon ve secim siireci boyunca yeterli bilgiye sahip olan aday hafiza
hiicresi, genel hafiza hiicresi kiimesine yerlestirilir.Bu islem her egitim elemam igin
tekrarlanir. En sonunda simflandirma en yakin hafiza hiicresi K-En Yakin Komsuluk

algoritmasiyla bulunarak gerceklestirilir.
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Algoritmay1 agiklarken elimizde X gibi, agi = {xi, t}€ER. Z olacak sekilde elemanlardan

olusan bir egitim kiimesi oldugunu diisiinelim. Burada x; d 6zelligi olan bir girdiyi, t; ise

(i=1,2,..n) olacak sekilde bir smifi temsil etmektedir. MC={mc;,mc,,...mc,} hafiza

hiicreleri kiimesini, AB={ab, ab, ....ab,} ARB popiilasyonu kiimesini gostermektedir.

Algoritma temelde 4 asamadan olugmaktadir:

1.

Veri Normalizasyonu ve Baslangi¢ : Veri kiimesindeki biitiin antijenler arasindaki
oklid uzakligi [0,1] arasinda olacak sekilde normalize edilir. Bu islemden sonra
duyarlilik esigi (Affinitiy Threshold) hesaplanir. Duyarlilik esigi biitiin egitim
verilerinin 6zellik vektorleri {izerindeki ortalama duyarhliktir. Bu asamada son islem
olarak ise bellek hiicresi ve ARB popiilasyonu olusturulur. Bu rastgele olarak 0 veya

daha fazla antijenin bellek hiicresi ve ARB kiimesine eklenmesiyle olur.

Hafiza Hiicresi Belirleme ve ARB Olusumu : Burada egitim antijenine (ag;= {X;,t})

mc

en bilyiik uyarma degerine sahip, aym simftan olan (7, .=

t;) hafiza hiicresi (MCyaecn

e t?‘J"I.G

= Xpoeonstmeren) bulunur. Uyarma, antijen ve hafiza hiicresi arasindaki 6klid

uzakligiyla bagintilidir. Eger antijen ile aym siniftaki hafiza hiicresinin kiimesi bog
kiime ise hafiza hiicresinin kiimesine antijen eklenir ve antijen mcpych olarak kabul
edilir. Bulunan hafiza hiicresi mevcut ARB’lerin popiilasyonuna yeni ARB’ler
eklemek i¢in kullanilir. Eklenen ARB hiicreleri hafiza hiicresinin uyarilma degeriyle

orantil1 olarak mutasyona ugramis hafiza hiicrelerinden olusmaktadir.

Aday Hafiza Hiicresinin Gelisimi: Bu asamada elimizde bir 6nceki adimdan gelen
ARB’ler i¢in en uygunlarimi hayatta birakacak bir mekanizma uygulanir. AIRS’te,
aynmi smiftaki bir antijenle uyarildiginda yiiksek bir uyar1 degeri veren ve farkli bir
smiftaki antijenle uyarildiginda az uyar1 veren hiicreler ddiillendirilerek daha fazla
kaynak verilir. Kaynak elde etme miicadelesini kaybeden hiicreler elenir. Boylece

yitksek kaynaga sahip ve etkili uyarilan hiicreler sistemde kalmis olurlar.

Isleme ARB kiimesinin her bir alt sinifinin ortalama uyarilma degeri, uyarilma esik
degerinden kii¢iik oldugu siirece devam edilir. Daha sonra egitim antijeniyle ayni

smiftaki en ¢ok uyarilan mcangigate aday hafiza hiicresi segilir.

Hafiza Hiicresinin Sunumu: Eger mcCcandidae antijen ile, mcmacen’ten daha fazla

uyarildiysa mccangidate hafiza hiicresi kiimesine yerlestirilir. Bu mekanizmayla daha iyi
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hafiza hiicreleri elde edilmis olunur. Bu asama da tamamlandiktan sonra ag; antijeni

icin egitim tamamlanmig olunur ve diger antijenlere gecilir.

5. Smflandirma : Egitim tamamlandiktan sonra smiflandirma islemi, K-En Yakin
Komsuluk algoritmasina gore test verisine en fazla sayida yakin elemani olan hafiza

hiicresinin sinifi se¢ilerek yapilir.

3.2.2.5 AIRS Algoritmasi Tiirevleri (AIRSv1, AIRSv2 ve AISv2Parallel)

Watkins (Watkins, 2001) tarafindan gelistirilen AIRS algoritmasi AIRSv1, AIRSv2 ve
AIRSv2Parallel gibi 3 farkli tiireve sahiptir. Bunlardan AIRSvl ve AIRSv2, bolim
3.2.2.4’te anlatilan temel adimlar1 aynen izlemekle birlikte baz1 kiiciik farkliliklar
bulunmaktadir.

AIRSv2 algoritmas1 AIRSv1’e gore daha kolay ve karmasikli§i az olan bir algoritma
olmakla birlikte performansinda kiiciik azalmalar olabilecegi ongoriilmiistiir (Catal, 2007).
ARB popiilasyonu AIRSv1 i¢in kalict olmasina karsin, AIRSv2 i¢in gecici bir kaynaktir.
Onceki adimlardan gelen ARB’ler farkli siniflara da ait bilgiler icereceginden ve ayni
smifa ait ARB’lerin antijene daha yakin olmasi beklendiginden bu konuda AIRSv2’nin
yaklasimi daha uygundur. AIRSv1’de mutasyon isleminden sonra klonlanan hiicrelerin
smiflart degistirilebilir ancak AIRSv2’de bu yapilmaz. AIRSvl’de mutasyon orani
kullanic1 tarafindan verilmekte olup AIRSv2’de somatik hipermutasyonla yani afinite

degeriyle orantili olarak mutasyon uygulanir.

AIRSv2Parallel algoritmast (Watkins, 2005) ise AIRSv2 algoritmasinin paralel
programlama mantigma uyarlanmis halidir. AIRSv2Parallel, paralel islem yapilabilir

olmasi sebebiyle en hizli ¢alisan YBS algoritmasidir.

3.3 Boyut indirgeme

Literatiirde boyut azaltmak i¢in kullanilan yontemler arasinda en bilinenleri Temel Bilesen
Analizi (TBA/Principial Component Anaysis-PCA) ve Dogrusal Ayirteden Analizi
(DAA/Linear Discriminat Analysis-LDA) dir. Bu ¢alismada 6zellik sayisin1 simif sayisina

indirerek boyut azaltmaya gittigimiz ve YTU adini verdigimiz bir yontem kullanilmistir.
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3.3.1 YTU Yontemi

Gliniimiizde yapilan metin simflandirma sistemlerinin bir cogu, kelime kok ya da
govdelerini 0zellik olarak alan Bag of Words (Kelime Torbast) modeli ile yapilmaktadir.
Bu durum hem o6zellik sayisini hem de simiflandirma siiresini arttirmaktadir. Yildiz ve
arkadaslart (Yildiz vd., 2007) tarafindan gelistirilen ve YTU yOntemi adim verdigimiz
yontem kullanilarak, metinlerde gecen kelime govdelerine bir agirliklandirma algoritmasi
uygulanarak, ozellik sayist smif sayisina indirilmekte ve bu sayede hem siniflandirma
siiresi hem de basarisi arttirilmis olmaktadir. Kaban ve Diri (Kaban ve Diri, 2008) bu
yontemi kullanarak yaptiklar1 c¢alismada, Yapay Bagisiklik Sistemi algoritmalari olan
AIRS1, AIRS2, AIRS2Parallel siniflandiricilar ile tiir ve yazar tammada basarili sonuclar

almiglardir.

YTU yontemi ile 6zellik vektoriiniin boyutunu indirgeme herhangi bir ¢ok boyutlu 6zellik
vektoriine de uygulanabilir. Bu ¢caligmada kelime kokleri, kelime govdeleri gibi 6zelliklerin
yan1 sira karakter n-gram’larina da bu boyut indirgeme ydntemi uygulanmig ve basarili

siiflandirma sonuglari elde edilmistir.

Ozelliklerin bir kismi1 yalmzca bazi smiflara ait dokiimanlarda gegiyorken, bazi1 6zellikler
ise tim simflardaki dokiimanlarda ortak olarak ge¢mektedir. Bu ozellikler ayirt edici
olmadigindan sinifina olan etkisini azaltmak icin (3.4)’teki agirliklandurma formiilii

kullanilmustir.

log(tf; + 0.5)*log(D/df) (3.4)
D = Toplam metin sayis1

tf; = Ozelligin i. siifta gectigi metin sayis

df = Ozelligin gectigi metin sayisi

X={x1,X2,.....Xn} baslangi¢c 6zelik vektorii olmak iizere, bir d dokiimani i¢in YTU yOntemi
ile elde edilen ve siif sayis1 kadar 6zellik iceren yeni X° 6zellik vektorii su adimlarla elde

edilir:

e Her s smifi icin x; Ozelliginin, (3.4)’teki agirhiklandirma formiili kullanilarak

agirliklandirilmis degeri wy, elde edilir.

e Her s sinif1 i¢in elde edilen w;, degerleri toplanarak w; degeri elde edilir.
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¢ Tiim siniflar i¢in elde edilen w, degerleri toplanarak w toplam1 bulunur.

¢ Smiflar i¢in elde edilen her w, degerinin w toplamina boliinerek, siif sayis1 kadar

ozellik iceren yeni X’ 6zellik vektoriiniin degerleri elde edilir.
¢ Bu adimlar tiim dokiimanlar i¢in tekrarlanir.

Bir ornekle agiklamak gerekirse, elimizde iki simfa ait sekiz adet dokiiman (d;), li¢ adet

kelime (k;) ve kelimelerin, dokiiman ve siiflara gore dagilimi Tablo 3.1°deki gibi verilmis

olsun.
Cizelge 3.1: Ornek veri kiimesi
Swnif 1 Sinif 2
d1 d2 d3 d4 ds de d7 ds8
k1 1 0 2 1 1 1 0 0
k2 1 0 1 0 2 1 0 1
k3 1 0 1 2 1 0 0 0

YTU yontemini kullanarak her dokiimani farkli kelime sayis1 yerine, sinif sayis1 kadar bir
ozellik vektorii ile ifade edebiliriz. Ornegin d/ dokiimanini ifade etmek igin kullandigimiz
ozellik vektoriiniin  degerleri swasiyla 0.6058 ve 0.3941°dir. Esitlik 3.4°deki
agirliklandrma formiiliinii kullanarak, her kelimenin simiflara gore agirlik degerlerini

hesaplayacak olursak:

wir=1log(3+0.5)*log(8/5) = 0.111

wi = log(2+0.5)*log(8/5) = 0.0812

w2 = log(2+0.5)*log(8/5) = 0.0812

waz = 1log(3+0.5)*log(8/5) = 0.111

wsz; = log(3+0.5)*log(8/4) = 0.164

ws2 = log(14+0.5)*log(8/4) = 0.053

k1 kelimesi: sinif 1 icin w;;=0.111, sinif 2 i¢in w;»,=0.0812
k2 kelimesi: sinif 1 icin wy;=0.0812, sinif 2 igin w,,=0.111

k3 Kkelimesi: sinif 1 icin wz;=0.164, smnif 2 icin w3>=0.053
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wr=0.111 + 0.0812 + 0.164 = 0.3562
w2 -0.0812 +0.111 + 0.053 =0.2452

wy toplam1 0.3562, w; toplami 0.2452 olup, iki simf toplami1 w=0.6014"diir. Buna gore
dl’im ilk ozellik degeri 0.3562/0.6014=0.5923, ikinci Ozellik degeri de
0.2452/0.6014=0.4077dir.

3.3.2 Korelasyon Tabanh Ozellik Secici (KTOS/Correlation-based Feature
Selection-CFS)

Makine Ogrenmesi, biiyiik 6lcekli verilerin otomatik olarak analiz edilmesini saglayan
araglar saglamaktadir. Makine Ogrenmesinin en Onemli Ogelerinden biri de 6zellik
segimidir. Ozellik se¢imi tiim 6zellikler arasindan 6grenme ve smiflandirma igin en uygun
ozelliklerin secilmesi prensibine dayanir. Hall (Hall, 1998) egiticili 6grenme yOntemleri
icin Ozellikler arasindaki korelasyonu temel alan bir dzellik secme ydntemi Onermistir.

KTOS bu anlamda basit ve hizli olarak 6zellik se¢imi sunmaktadir.

Hall(Hall, 1998) bu calismasinda iyi bir 6zellik alt kiimesinde birbiriyle korelasyonu
diisiik, smnifla olan korelasyonu ise yiiksek olan ozellikler bulunur prensibiyle hareket

etmistir.

KTOS, gereksiz, siniflandirmaya katkist olmayan ve giiriiltii niteligine sahip ozellikleri
eleyen bir yontemdir. KTOS genellikle 6zelliklerin yarisindan fazlasini eler ve bir ¢ok
makine 6grenmesi yonteminin basar1 performansinin arttirilmasini saglar (Hall ve Smith,
1999). Bu calismada WEKA uygulamasi i¢inde yer alan CfsSubsetEval modiilii
kullanilmustir.
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4. VERI KUMELERI

Bu bolimde tez caligmasinda kullanilan veri kiimeleri ii¢ baslhik altinda toplanarak
anlatilmaktadir. Dokiimanin tiiriinii, yazarin1 ve yazariin cinsiyetini belirlemek icin ayr1
ayr1 dort farkli veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimelerinin her biri Milliyet
(www.milliyet.com.tr), Hiirriyet (www.hurriyet.com.tr) ve Sabah (www.sabah.com.tr) gibi
giinliik ulusal gazetelerin yazarlarinin makaleleri derlenerek elde edilmistir. Her bir veri

kiimesi farkli sayida sinifi igerdigi icin, farkli dokiiman sayisina sahiptir.

4.1 Cinsiyet Belirleme Calismasinda Kullanilan Veri Kiimesi (VKc)

Cinsiyet belirleme ¢aligmasinda kullanilan veri kiimesi (VKc) iki siniftan (bay/bayan) ve
her smifta 5 adet yazarm 35’er dokiimanindan olusmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan veri
kiimesi igerisindeki yazarlarin isim ve dokiimanlarinin toplam boyutu yazarlarin listesi
Cizelge 4.1’de verilmistir. Bu veri kiimesinde (VKc) bulunan toplam dokiiman sayisi

350°dir.

Cizelge 4.1: Cinsiyet Belirleme Calismasinda Kullanilan Yazarlar

Bayan Yazarlar Boyut (KB) Bay Yazarlar Boyut (KB)
Ayse Arman 284 Can Diindar 140
Ebru Capa 208 Fikret Bila 156
Meliha Okur 140 Giineri Civaoglu 140
Pakize Suda 168 Hincal Ulug 176
Tugce Baran 136 Taha Akyol 136

4.2 Tiir Belirleme Calismasinda Kullanilan Veri Kiimesi (VKt)

Tiir belirleme c¢alismasinda kullanilan veri kiimesi (VKt), 5 farkli tiirden (Siyaset,
Ekonomi, Spor, Popiiler Konular ve, Saglik), gibi 5 farkl tiirden olugsmaktadir. Farkli
yazarlara ait olan ve tiirdenden 50 adet yazi alinarak, toplamda 250 her birinden 50’ser

tane olmak iizere, toplam 250 adet dokiimandan olugmaktadir.

4.3 Yazar Tamma Calismasinda Kullamilan Veri Kiimeleri

Yazar tanima caligmasinda iki farkli veri kiimesi kullanilmistir. Birinci veri kiimesi kendi

icerisinde 5 farkli alt kiime olusturacak sekilde, farkl tiirlerde yazilmis dokiimanlardan
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olugmaktadir. ikinci veri kiimesi ise, ayni tiirde yazan yazarlarin yazilarindan olusan 2 alt
kiimeden olugmaktadir. karma tiirlerde yazan yazarlari tanima ve ayni tiirde yazan yazarlari
tanima seklinde iki kisima. ayrilmistir.Buradaki amag, yazarlari tanirken farkli tiirde ve

ayni tiirde yazanlarin taninmadaki basarilarinin test edilmesidir.

4.3.1 Yazar Tamima icin Karma Tiirlerde Yazan Yazarlardan Olusturulan Veri

Kiimeleri

Karma tiirlerde yazar tanima i¢in olusturulan veri kiimeleri; 20,18,16,14 ve 12 yazarh
olmak iizere 5 alt kiilmeye ayrilarak incelenmistir. Burada smif sayis1 degisken tutularak
smif sayisi ile siniflandirma bagarisinin nasil degistigi gdzlenmistir. Bu veri kiimelerinde 4
farkl tiirde (Ekonomi, siyaset, popiiler ve spor) ve her tiirde 5 farklin yazarlarin yazilarina

yer verilmistir.

Bu c¢aligmada da her yazarin 35’er yazis1 alimmistir. Cizelge 4.2’de degisen sinif
sayillarinda hangi tiirden hangi yazarlarin dokiimanlarina yer verildigi gosterilmistir.
VKykzo, 20 yazarlik, VKyk;s, 18 yazarlik, VKyk;s, 16 yazarlik, VKyk;4 14 yazarlhik, VKyk;,
12 yazarlik veri kiimesini ifade etmektedir. Her veri kiimesi i¢in o veri kiimesinde bulunan

yazarlar ilgili siitunda x ile isaretlenmistir.

4.3.2 Aym Tiirde Yazan Yazarlar icin Veri Kiimeleri

Ayni tiirde yazan yazarlar1 tanima calismasinda 10 ve 8 yazardan olusan 2 alt veri kiimesi
olusturulmustur. iceren veri kiimeleri kullanilmigtir. Tiir olarak siyaset tiiriinde yazan
yazarlar secilmistir. Sinif sayis1 degisken tutularak simif sayisi ile siniflandirma basarisinin
nasil degistigi gozlenmistir. Bu ¢alismada da her yazarin 35’er yazisina yer verilmistir.
Cizelge 4.3’te degisen sinif sayilarinda hangi yazarlarin dokiimanlarina yer verildigi
gosterilmistir. VKyajo, 10 yazarlik, VKyas, 8 yazarlik veri kiimesini ifade etmektedir. Her

veri kiimesi i¢in o veri kiimesinde bulunan yazarlar ilgili siitunda x ile isaretlenmistir.
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Cizelge 4.2: Karma Tiirde Yazar Tanima Calismasindaki Veri Kiimeleri

Yazar Tiir | VKykyy | VKyk;s | VKyk;s | VKykys | VKyki,
A.Savag Akat = X X

Erdal Saglam fl X X X X X
Giingor Uras % X X X X

Meliha Okur é X X X X X
Vahap Munyar & X X X X X
Bekir Coskun . X X X X X
Can Diindar % X X X X X
Fikret Bila E X X X

Giineri Civaoglu :mt; X X X X X
Taha Akyol 7 X X

Ayse Arman R X X X X X
Ebru Capa % X X X X X
Hincal Ulug 8} X X X X X
Pakize Suda % X X X X

Savas Ay 2 X X

Ciineyt Tanman X X X X X
Giircan Bilgi¢ @ X X X X X
Kazim Kanat @ X X X X X
Levent Tiizmen ;g; X X

Talay Erker X
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Cizelge 4.3: Aym Tiirde Yazar Tanima Calismasinda Kullanilan Yazarlar

Yazar Boyut (KB) | VKya;y | VKyag
Bekir Coskun 140 X X
Can Diindar 140 X X
Ciineyt Ulsever 144 X

Fikret Bila 160 X X
Giineri Civaoglu 140 X X
Mustafa Sarikaya 140 X X
Oktay Eksi 140 X X
Taha Akyol 136 X X
Tayfun Tiireng 152 X

Yalcin Bayer 300 X X
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5. OZELLIiK VEKTORLERI

Bu boliimde c¢alismada kullamilan 6zelik vektorlerinden bahsedilmektedir. Dokiiman
smiflandirma caligmalarinda, siniflar1 birbirinden ayirt edebilmek igin, Once uygun
ozellikler segilerek 6zel bir sekilde ifade edilir. Ozellikleri igeren bu gosterim bicimine
ozellik vektorii denir. Dokiiman smiflandirma ¢alismalarinda sikca kullanilan 6zellikler
olan istatistiksel ozellikler, kelime zenginligine dayali 6zellikler, islevsel kelimeler,
dilbilgisine dayal1 6zellikler ve karakter n-gram’lar1 ile dokiimanlarda gecen kelimelerin
kok ve govdelerinden o6zellik vektorleri olusturularak bunlarin siniflandirmadaki basarilari
test edilmistir. Ayrica baz1 6zellik vektorlerine de 6zellik indirgeme islemleri uygulanarak
boyutlar1 diisiiriilmiis, bu islem sonucunda ortaya ¢ikan yeni Ozellik vektorlerinin

siiflandirma performansina olan etkileri gézlenmistir.

5.1 istatistiksel Ozellikler (Visr)

Dokiiman smiflandirmada en ¢ok kullanilan 6zelliklerden biri olan istatistiksel 6zellikler,
dokiimanlarda gecen bazi sembolleri sayma, kelime ve ciimlelerin uzunluk degerlerini
istatistiksel olarak ifade etme biciminde olusturulmaktadir. Brinegar (Stamatatos, 2000)
kelime uzunluklari, Morton (Stamatatos, 2000) ciimle uzunluklari, Holmes (Stamatatos,
2000) kullanilan kelime sayis1 ve dokiiman uzunlugu gibi 6zellikleri kullanmiglardir.
Stamatatos (Stamatatos, 2000) Yunanca dokiimanlar iizerinde yaptig1 caligmada 22 farkli
stil dzelligine yer vermis, bunlarin i¢inde gesitli noktalama isaretlerinin kelime sayisina
oranint da kullanmistir. Bu calismada Vjsr olarak adlandirilan ve 26 adet istatistiksel

ozellik iceren vektor su 6zelliklerden olusmaktadir:
e Ac Koseli Parantez Sayisi
e Ac Kiime Sayisi
e Ac Parantez Sayisi
o Alt Cizgi Sayist
* Ampersant Sayisi
e Cift Tirnak Sayis1

® (Cizgi Sayisi
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e Diyez Sayisi

e FEsittir Sayisi

e ki Nokta Sayis1

e Kapa Koseli Parantez Sayisi
e Kapa Kiime Sayis1

e Kapa Parantez Sayisi

e Nokta Sayis1

e Noktal1 Virgiil Sayis1

e Bolii [sareti Sayist

e Soru Isareti Sayis1

e Ters Bolii Isareti Sayis
e Unlem Sayist

® Virgiil Sayisi

* Yildiz Isareti Sayis1

* Yiizde Isareti Sayis1

e Ug Nokta Sayisi

e Ciimle Sayis1

e Kelime Sayisi

¢ Ortalama Ciimle Uzunlugu

5.2 Kelime Zenginligine Dayah Ozellikler (Vkz)

Bir yazarin kelime dagarciginin zenginligi onu diger yazarlardan ayirt etmek icin
kullanmlabilir 6zellikler saglamaktadir. Literatiirde kelime zenginligine dayali ozellikler
cesitli caligmalarda (Burrows 1992, Holmes 1994, Forsyth 1995) kullanilmistir. Bu

calismada olusturulan Vi 6zellik vektorii su 6zellikleri icermektedir:

a. Farkli kelime sayisinin toplam kelime sayisina orani (type/token ratio)
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b. Dokiimanda yalnizca bir kere gecen kelimelerin sayis1 (hapax legomena)
c. Dokiimanda sadece iki defa gegen kelimelerin sayisi (hapax dislegomena)

Birinci ozellik V/N olarak gosterilmektedir. V dokiimandaki farkli sozciik sayisina, N’de
dokiimandaki toplam sozciik sayisina karsilik gelir. Yazarin dokiimanda farkli kelimeler
kullanabilme yetenegini ifade eden bir orandir. Vg vektoriinde bu ii¢ 6zellik kullanilarak,

dokiiman siniflandirmadaki basarisi test edilmistir.

5.3 Dilbilgisi Ozellikleri (Vpg)

Tiirkce’de sozciikler dilbilgisel acidan isim, sifat, fiil, baglac, edat, zarf, zamir ve tinlem
gibi farkli sozciik tiirlerinde gruplandirilirlar. Vpg 6zellik vektorii, bu 8 6zelligi iceren bir
ozellik vektoriidiir. Bu ozellikler cikarilirken Tiirk Dil Kurumu’nun Tiirkce Kelime
Veritabani’ndan (TKV) (Diri ve Amasyali, 2003) faydalanilmistir. TK'V bir s6zciigiin olast
sozciik tiirlerini vermektedir. Ancak Tiirkce’de sozciikler climlede gegtigi yere gore farkli
tiirde olabilmektedirler. Ornegin “Cok hizli kosuyorsun.” ciimlesindeki “hizli” sozciigii
zarf iken “Hizli tren seferleri yi1l sonunda baglayacak.” ciimlesindeki “hizli” sozciigii

stfattir. Bu gibi tiir farkliliklarini belirleyebilmek icin asagidaki su kurallar uygulanmigtir:

e Bir kelimenin olasi tiplerinden biri sifatsa ve kelime ek almamigsa ve bir sonraki

kelime isim veya zamirse bu kelime sifattir.

e Bir kelimenin olas1 tiplerinden biri sifat ise ve kelime ek almamigsa, kelimenin
olas1 tiplerinden sifat cikarilir ve tip sayis1 azaltilir. Eger tip sayis1 1’e diisiiyorsa

kelimenin tipi olarak alinir.

e Bir kelimenin olasi tiplerinden biri sifatsa ve kelime ek almamigsa son madde

uygulanr.

® Bir kelimenin olast tipleri arasinda sifat yok, fakat zarf varsa ve bir sonraki kelime

fiilse veya bir sonraki kelime ciimlenin sonunda ise bu kelime zarf olarak alinir.

e Bir kelimenin olasi tipleri arasinda sifat yoksa, fakat zarf varsa ve bir sonraki
kelime isimse, kelimenin olasi tiplerinden zarf ¢ikarilir ve tip sayis1 azaltilir. Eger

tip sayis1 1’e diigmiigse kelimenin tipi olarak alinir. (Diri ve Amasyali, 2003)

® Bir kelimenin olasi tipleri arasinda sifat yoksa, fakat zarf varsa ve kelime climlenin

sonundaysa bu kelime fiil olarak alinir.
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e Eger kelime tiirliniin 3 olasili1 varsa ve bunlardan ikisi sifat ve zarf olmasina
ragmen onceki kurallara gore sifat ya da zarf kosullarin1 saglamamigsa, diger tiir

kelimenin tiirii olarak kabul edilir.

e Eger kelimenin olas: tiirlerinden biri fiilse ve kelime ciimlenin sonunda yer aliyorsa

kelime fiildir.
e Kelimenin olas1 yalnizca 1 tiirii varsa o tiir kabul edilir.

e Yukaridaki kurallarla tipi belirlenemeyen kelime icin olas1 tipler arasinda

kelimenin en fazla siklikla kullanilan tipi tercih edilir.

Diri ve Amasyal’nin (Diri ve Amasyali, 2003), Tiirkce dokiimanlar iizerinde yaptiklar1
yazar tanima ¢aligmasinda kullandiklar1 22 6zelligin 8 tanesi, bu sozciik tiirlerinin sayisinin

climle sayisina oranindan olusmaktadir.

5.4 Islevsel Kelimeler (Vix)

Tek baslarina kullanildiklarinda anlam1 olmasa da ciimle i¢inde kullanildiklarinda diger
kelimelerin anlamini degistirebilen ve ciimleye anlam katan kelimeler islevsel kelimeler
(Function Words) olarak adlandirilirlar. Ornegin “ile” sozciigii tek basma kullamldiginda
anlam ifade etmez, ancak “Ahmet ile Mehmet geldiler.” ciimlesindeki “ile” sozciigii
climleye birliktelik anlam1 katar. Islevsel kelime olmayan ve tek baslarina da anlamlari
olan kelimelere icerik kelimeleri (Content Words) denir. Isim, fiil, sifat gibi sozciik tiirleri
tek basina anlam tasidiklar1 igin icerik kelimeleridir. Islevsel kelimeler, edat, zamir ve

baglac sozciik tiirlerine ait kelimelerden olusur.

Islevsel kelimelerin yazarlar1 ayirt etmede kullanilabilecegi ilk olarak Burrows tarafindan
(Burrows, 1987) ortaya atilmistir. Benzer bir calismayr Baayen ve Tweedie (Baayen ve
Tweedie, 2002) 72 6grencinin kompozisyonlarim kullanarak en sik kullanilan 42 islevsel
kelime ile gergeklestirmislerdir. Calismada %81,5 gibi bir basar1 yakalamislardir. Ying
Zhao ve Justin Zobel (Zhao ve Zobel, 2005) islevsel kelimeleri Ozellik olarak alarak
Ingilizce metinler iizerinde yazar tamma calismasi yapmuslardir. Ozellik vektorlerini 365

adet islevsel kelimeden olusturmuslardir.

Tiirk¢e’de islevsel kelimelerin listesi ¢ikarilmadigindan, bu ¢alismada TKV kullanilarak

bir islevsel kelimeler listesi olusturulmustur. TKV’de yapilan bir sorgulamayla tipi edat,
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zamir ve bagla¢ olan kelimeler ¢ikarimistir. Bu kelimelerle olusturulan Vijx adi verilen

ozellik vektorii 154 6zellikten olugmaktadir.

5.5 Karakter N-Gram’lar: (V)

Karakter n-gram’lar1 bir karakter katarinin n elemanli karakter dizileridir. N-gram’lar n
sayisinin degerine gore adlandirilir. Alinan n degeri 2 iken 2-gram, 3 iken 3-gram’lar
olarak soz edilir. Bu caligmada karakter n-gram’lar1 olarak 2-gram’lar ve 3 gram’lar
kullanilmigtir. Bir 6rmekle aciklayacak olursak “Sinema” kelimesinin 2-gram’lari

“S'” 995 99 9 99 99 99 99

17,7°1in”,’ne”,’em”,’ma”’ seklindedir. Ayni kelimenin 3-gram’lar1 ise
“Sin”,”’ine”,”’nem”,”’ema” seklinde olacaktir. Bu sekilde tiim dokiimanlar bir karakter katar1
olacak sekilde ele aliip olas1 tim 2-gram’lar ve 3-gram’lar cikarilarak 6zellik vektorleri
olusturulmustur. 2-gram ozellik vektorii Vg, 3-gram ozellik vektorii ise V3g olarak

adlandirtilmastir.

Diri ve Amasyal tarafindan, metinlerdeki karakter n-gram’lar ozellik olarak alinarak
Tiirkce dokiimanlarin yazarlarini, tiirlerini ve cinsiyetini belirleme calismas1 yapilmistir
(Amasyali ve Diri, 2006). 18 yazardan olusan bir veri kiimesiyle yazar tanimada Naive
Bayes simiflandiricist ile %83,3’liik basar1 elde etmislerdir. Peng ve arkadaslar1 (Peng vd.,
2004) karakter n-gram’larinin yazar tamimmadaki basarisini arastirmak i¢in Yunanca
metinler iizerinde bir calisma yapmuslardir. Calismalarinda 1’den 6’ya kadar biitiin n-
gram’lar1 ¢ikararak her biri i¢in ayr1 ayn testler gerceklestirmislerdir. En yiiksek basari

oranin1 %90 ile n degeri 3 iken almislardir.

5.6 Kelime Kok veya Govdeleri (Vkok veya VGovpE)

Dokiiman icerisinde gecen kelimelerin birer ozellik olarak kabul edilmesine Kelime
Torbasi (Bag of Words) denmektedir. Bu calismada dokiiman igerisinde yer alan kelimeler

yerine, kelimelerin kok veya govdeleri dokiimamn siniflandirilmasinda kullanilmaigtir.

Bir kelimenin aldig1 yapim ve ¢ekim eklerinin ¢ikarilmis haline kok denir. Ornegin
“kitapcilar” kelimesinin kokii “kitap”tir. Kelimenin c¢ekim eklerinin ¢ikarilmis hali o
kelimenin govdesini verir. Bu durumda “kitap¢ilar” kelimesinin govdesi “kitape1”

olmaktadir.

Kelime kok ve govdelerinden ozellik vektorleri olusturulmasinin nedeni aym sinifa ait

dokiimanlarda aymi kelime kok veya gévdesinden daha fazla olacag: diisiincesidir. Ornegin
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99 99 99 99

“Goz Hastaliklar1” ile ilgili bir yazida “g6z”,”gozlik”,”gozliikeli”,”gdzbebegi” gibi goz
kokiinden tiiremis bir cok kelime olabilir. Bu sebeple bu dokiiman i¢in “g6z” kokil ayirt
edici bir ozelliktir. Bu diisiinceden hareketle dokiimanlarda bulunan kelime kok veya
govdeleri agik kaynak kodlu bir Tiirkge Dogal Dil Isleme kiitiiphanesi olan Zemberek [6]
yardimiyla cikarilmis ve iki farkli 6zellik vektorii elde edilmistir. Kelime koklerinin
frekanslarin1 6zellik olarak alan vektor Vigx ve kelime govdelerinin frekanslarini 6zellik

olarak alan vektor de Vgoypr olarak adlandirilmastir.

5.7 Boyut indirgeme Yoluyla Olusturulan Vektorler

Bir 6zellik vektoriinde ¢ok fazla 6zellik olmasi onun simiflandirma icin iyi bir 6zellik
vektorii oldugu anlamina gelmez. Aksine, Ozellik se¢cme islemiyle daha ayirt edici
ozelliklerin elde edildigi, boyutu indirgenmis vektorler daha iyi basart oranlari1 verebilir.
Bu calismada WEKA [1] icerisinde yer alan CfsSubsetEval fonksiyonuyla ve Yildiz ve
arkadaslart (Yildiz vd., 2007) tarafindan gelistirilen YTU yontemiyle 6zellik vektorlerinin
boyutlart indirgenerek yeni 6zellik vektorleri olusturulmustur. Cizelge 5.1°de tiim 6zellik
vektorleri ile boyut indirgenmesiyle olusturulan yeni 6zellik vektorlerinin isimleri ve hangi

veri kiimesi i¢in kagar 6zellik icerdikleri verilmistir.
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Cizelge 5.1: Boyut Indirgenmis Ozellik Vektorleri

VK. | VK¢ | VKyao | VKyas | VKyiao | VKyias | VKykie | VKyias | VKyiaz
Vist 26 26 26 26 26 26 26 26 26
Vist_crs 6 9 12 12 12 12 10 12 14
Vist vru 2 5 10 8 20 18 16 14 12
Vkz 3 3 3 3 3 3 3 3 3
Vs 8 8 8 8 8 8 8 8 8
Vik 154 154 154 154 154 154 154 154 154
Vik_crs 22 19 11 12 17 14 21 16 20
Vik_ytu 2 5 10 8 20 18 16 14 12
Vac 1789 | 1699 | 1739 1682 | 1887 1874 1800 1780 1731
Va6 _crs 26 40 33 46 28 32 34 38 35
Va6 yru 2 5 10 8 20 18 16 14 12
Vic 14842 | 12955 | 14747 | 13960 | 17138 | 16897 | 16015 | 15705 | 14998
Vic_crs 122 145 78 107 113 119 129 133 142
Vie_ytu 2 5 10 8 20 18 16 14 12
Vkok 6323 | 4789 | 5664 |5331 | 7103 |7017 |6533 6401 6087
VKoK _crs 88 73 48 67 62 71 80 81 86
Vkok yru | 2 5 10 8 20 18 16 14 12
VGovpe 7676 | 5873 | 6844 | 6473 | 8597 8488 | 7954 | 7790 | 7404
Vgovoe_crs | 100 74 53 69 72 66 78 83 87
VGovpE_YTU | 2 5 10 8 20 18 16 14 12
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde dokiimanlarin tiiriinii, yazarlarini, yazarlarmin cinsiyetini belirlemek icgin
yapilan deneysel ¢aligmalarin sonuglarina deginilmistir. Deneysel sonuglar elde edilirken
5. bolimde detayl olarak agiklanan Visy, Visr crs, Vist yrv, Vkz Vs, Vik Vik crs, Vik yru,
VoG crs, Ve yrv, Ve crs, Ve yru, Viok crs, Vikok yrv, Veovpe crs, Veovoe yru 0zellik
vektorleri kullanilmigtir. WEKA igerisinde bulunan, YBS algoritmalar1 AIRSI, AIRS2 ve
AIRS2Parallel ile egiticili 6grenme yontemleri olan Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi,
K-En Yakin Komsuluk ve Rastgele Orman ile siiflandirma gerceklestirilmistir. K-En
Yakin Komsuluk algoritmasinda k& degeri 1 ve 3 alinarak test edilmistir. Elde edilen
sonuclar veri kiimeleri ve smiflandirma yontemleri bazinda gosterilmis, simiflandirma

yontemlerinin basar1 performanslart karsilagtirimaigtir.

Deneylerde 10 Kat Capraz Gegerlilik (10 Fold Cross Validation) uygulanmistir. K Kat
Capraz Gecerlilik olarak da bilinen bu test yonteminde elimizdeki veri k adet alt kiimeye
boliiniir, bunun k-/ pargas1 egitim, kalan bir pargasi da test kiimesi olarak kullanilir. Her

seferinde test kiimesi degistirilip kalan k-1 parca ile egitilerek, sistem k defa egitilmis olur.

6.1 Cinsiyet Belirleme Icin Deneysel Sonuclar (VKc)
Cizelge 6.1’de VKc veri kiimesinin, 16 0Ozellik vektorii kullanilarak farkl

simiflandiricilardan alinmis olan basar1 sonuglart gosterilmektedir. Buna gore cinsiyet
belirlemedeki en yiiksek basart %99.71 ile Vg yry 0zellik vektorii kullanilarak AIRST ve
AIRS2Parallel ile alinmistir. Aymi Ozellik vektoriiyle diger YBS smiflandiricis1 olan
AIRS2 de %99.43 basar1 orani ile KNN (k=3) ve DVM ile aym performans1 gostermistir.

Ozellik vektorleri arasinda ortalama en yiiksek basar1 %99.39 ile Vs yrv vektoriiyle elde
edilmistir. Onu %96.36 ile Vs yry Ozellik vektorii takip etmektedir. Tiirk¢e dokiimanlar
izerinde yazar cinsiyeti belirleme sistemlerinde, YTU boyut indirgeme yontemi karakter
n-gram’larina (Amasyali ve Diri, 2006).uygulandiginda cok iyi sonuglar vermektedir. YBS

siiflandiricilart bu vektorlerle en iyi performans: vermektedir.

Smiflandirma yontemlerinin tiim 6zellik vektorleri ile ortalama basarilarina bakildiginda
ise DVM siniflandiricist %84.19 ile en iyi ortalamayr vermektedir. YBS smiflandiricilart

icerisinde en iyi ortalama %74.74 ile AIRS2Parallel vermistir.
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Swrasiyla Cizelge 6.2°de boyut indirgemesine gidilmeyen dort 6zellik vektoriintin Vist (26
ozellik), Vkz (3 ozellik), Vpg (8 ozellik) ve Vig’'nmin (154 06zellik) basar1 sonuclari
gosterilmektedir. En yiiksek basari istatistiksel ozellikler kullanilarak elde edilen 6zellik

vektoriiniin, Rastgele Orman siniflandiricisindan almis oldugu %93.70’lik basaridir.

Cizelge 6.3’te, Weka icerisinde yer alan CfsSubsetEval boyut indirgeme fonksiyonu Visr,
Vi, V2, Via, Vkok ve Veovpe 0zellik vektorlerine uygulandiginda elde edilmis olan yeni
alt1 farkli 6zellik vektoriiniin aynmi siniflandiricilar tizerindeki bagarilar gosterilmektedir.
Burada en yiisek basar1 V3g cps Ozellik vektorii kullanilarak, %97.42 ile DVM
smiflandiricisindan alinmistir. Cizelge 6.4 ise, aym ozellik vektorlerinin YTU yOntemi
kullanmlarak boyut azaltilmasina gidildiginde elde edilen alti yeni Ozellik vektoriini
gostermektedir. Yine en basarili 6zellik vektorii Vig’ nin boyutu diisiiriilmiis halidir. Ancak
en iyi siniflandirict AIRS’ler olmustur. DVM’nin basarisinin yiikselmesine ragmen, AIRS 1
ve AIRS2Parallel ile %99.71’lik bir basar1 alinmistir. CfsSubsetEval kullanildiginda AIRS

siiflandiricilariin bagaris1t YTU’ ya gore oldukga diisiik kalmaktadir.

Cizelge 6.5°te istatistiksel oOzelliklerden olusan iic ©zellik vektorii gruplandirilarak
verilmistir. En iyi performans boyut azaltilmadan Visy ile Rastgele Orman
siniflandiricisindan %93.70 ile alinmistir. Cizelge 6.6°da islevsel kelimelerden elde edilmis
tic 6zellik vektorii verilmis olup, en yiiksek basar1 CfsSubsetEval kullanilarak elde edilmis
ozellik vektorii ile DVM siniflandiricisindan %83.38 ile alinmistir. Cizelge 6.7 ve Cizelge
6.8’de 2 ve 3-gram’lardan elde edilen ozellik vektorleri gruplandirilarak verilmistir. Her
ikisinde de en iyi performans YTU kullanmilarak alinmistir. Ancak 2-gram’larda KNN’den
(k=3) %97.71’lik basar1 alinirken, 3-gram’larda AIRS1 ve paralel siniflandiricilar1 %99.71

ile en yiiksek performansi vermislerdir.

Cizelge 6.9’da kelime koklerinden, Cizelge 6.10°da da kelimenin gdvdesinden olugmusg
ozellik vektorleri verilmektedir. Bu vektorlerin 6zellik sayilar1 ¢ok fazla oldugundan
denemelerde sadece boyutlar1 azaltilmis olan hali kullamilmaktadir. Her ikisinde de en iyi
performans, CfsSubsetEval ile boyutun indirgenmis halinden elde edilen 6zellik vektorleri

ile DVM siniflandiricisindan alinmis olup, sirasiyla %93.41 ve %94.56’dur.
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Cizelge 6.1: VKc icin Genel Basar1 Oranlar1 (%)

AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist 71.06 78.51 78.51 89.40 91.12 64.18 93.70 80.23 80.84
Visr crs 76.22 77.08 76.22 79.66 80.23 71.35 87.68 78.22 78.33
Vist yTu 69.71 68.29 70 72 75.43 77.14 71.14 80 72.96
Vkz 63.04 60.17 58.45 58.45 60.46 60.46 59.03 56.73 59.60
Vos 75.93 77.65 74.50 73.64 75.64 67.34 76.79 77.08 74.82
Vik 55.59 54.73 51.29 63.04 65.90 77.36 80.52 80.23 66.08
Vik_crs 74.21 75.07 78.51 72.78 77.36 78.80 78.22 83.38 77.29
Vik_vtu 68.86 67.71 72.29 71.43 76 71.71 71.43 79.71 73.14
Vi _crs 74.79 79.08 79.66 79.08 82.81 77.36 84.81 85.10 80.34
Va6 _yru 95.71 97.14 94.29 96 97.71 96.86 96 97.14 96.36
Vic_crs 77.36 77.65 75.93 94.56 95.70 94.84 91.69 97.42 88.14
Vic_vru 99.71 99.43 99.71 99.14 99.43 99.14 99.14 99.43 99.39
VKoK _cFs 64.47 70.49 67.05 82.24 84.24 90.26 85.96 93.41 79.77
Vkok_yru 78.80 69.63 73.64 75.64 77.36 82.24 76.79 82.52 77.08
VGovDE_cFs 63.32 67.62 70.77 83.38 80.80 90.26 90.26 94.56 80.12
VGovpE_yTU 73.93 73.64 75.07 77.94 81.95 82.52 77.94 81.95 78.12
Ortalama 73.92 74.62 74.74 79.27 81.38 80.49 82.57 84.19




Cizelge 6.2: VKc i¢in Boyut indirgeme Yapilmayan Ozellik Vektorleri i¢in Basar1 Oranlari
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AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist 71.06 78.51 78.51 89.40 91.12 64.18 93.70 80.23 80.84
Vkz 63.04 60.17 58.45 58.45 60.46 60.46 59.03 56.73 59.60
Vbs 75.93 77.65 74.50 73.64 75.64 67.34 76.79 77.08 74.82
Vik 55.59 54.73 51.29 63.04 65.90 77.36 80.52 80.23 66.08
Ortalama 66.41 67.77 65.69 71.13 73.28 67.34 77.51 73.57
Cizelge 6.3: VKc i¢in CFS ile Boyut indirgenmis Ozellik Vektorleri Icin Basar1 Oranlari
AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist_crs 76.22 77.08 76.22 79.66 80.23 71.35 87.68 78.22 78.33
Vik_crs 74.21 75.07 78.51 72.78 77.36 78.80 78.22 83.38 77.29
V26 crs 74.79 79.08 79.66 79.08 82.81 77.36 84.81 85.10 80.34
Vic_crs 77.36 77.65 75.93 94.56 95.70 94.84 91.69 97.42 88.14
VKoK _crs 64.47 70.49 67.05 82.24 84.24 90.26 85.96 93.41 79.77
VGcOVDE_crs 63.32 67.62 70.77 83.38 80.80 90.26 90.26 94.56 80.12
Ortalama 71.73 74.50 74.69 81.95 83.52 83.81 86.44 88.68
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Cizelge 6.4: VKc igin YTU ile Boyut Indirgenmis Ozellik Vektorleri I¢in Basari Oranlari

AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist_yTu 69.71 68.29 70 72 75.43 77.14 71.14 80 72.96
Vik_yrtu 68.86 67.71 72.29 71.43 76 77.71 71.43 79.71 73.14
V26 yTU 95.71 97.14 94.29 96 97.71 96.86 96 97.14 96.36
Vic yru 99.71 99.43 99.71 99.14 99.43 99.14 99.14 99.43 99.39
VkoK_yTU 78.80 69.63 73.64 75.64 77.36 82.24 76.79 82.52 77.08
V¢o6vDE_YTU 73.93 73.64 75.07 77.94 81.95 82.52 77.94 81.95 78.12

Ortalama 73.92 74.62 74.74 79.27 81.38 80.49 82.57 84.19
Cizelge 6.5: VKc igin Istatistiksel Ozellik Vektorleri icin Basar1 Oranlari

AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist 71.06 78.51 78.51 89.40 91.12 64.18 93.70 80.23 80.84
Vist_crs 76.22 77.08 76.22 79.66 80.23 71.35 87.68 78.22 78.33
Vist_yTU 69.71 68.29 70 72 75.43 77.14 71.14 80 72.96
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Cizelge 6.6: VKc igin Islevsel Kelimeler Ozellik Vektorleri I¢in Basar1 Oranlari

AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vik 55.59 54.73 51.29 63.04 65.90 77.36 80.52 80.23 66.08
Vik_crs 74.21 75.07 78.51 72.78 77.36 78.80 78.22 83.38 77.29
Vik_ytu 68.86 67.71 72.29 71.43 76 77.71 71.43 79.71 73.14
Cizelge 6.7: VKc i¢in 2-gram Ozellik Vektorleri Igin Bagar1 Oranlari
AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Va6 crs 74.79 79.08 79.66 79.08 82.81 77.36 84.81 85.10 80.34
Va6_vru 95.71 97.14 94.29 96 97.71 96.86 96 97.14 96.36
Cizelge 6.8: VKc i¢in 3-gram Ozellik Vektorleri Igin Bagar1 Oranlari
AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vic _crs 77.36 77.65 75.93 94.56 95.70 94.84 91.69 97.42 88.14
Vi6_vyru 99.71 99.43 99.71 99.14 99.43 99.14 99.14 99.43 99.39




45

Cizelge 6.9: VKc igin Kok Ozellik Vektorleri I¢in Basari Oranlari

AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
VKoK _crs 64.47 70.49 67.05 82.24 84.24 90.26 85.96 93.41 79.77
VkoK_yTU 78.80 69.63 73.64 75.64 77.36 82.24 76.79 82.52 77.08
Cizelge 6.10: VKc i¢in Govde Ozellik Vektorleri I¢in Basari Oranlar
AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
VGOVDE_CFs 63.32 67.62 70.77 83.38 80.80 90.26 90.26 94.56 80.12
V¢O6vDE_YTU 73.93 73.64 75.07 77.94 81.95 82.52 77.94 81.95 78.12
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Sekil 6.1°e baktigimizda, Visr 6zellik vektoriiniin NB siniflandiricisinda oldukga basarisiz
oldugunu, CfsSubsetEval’in YTU ya gore genelde daha basarili oldugu gozlenmektedir.
Sekil 6.2°de ise, CfsSubsetEval ile boyutu indirgenmis olan islevsel kelimelerden olusan

ozellik vektoriiniin, YTU’ya gore genelde daha yiiksek basar1 verdigi goriilmektedir.

—e— VIST
75 1 —=— VIST_CFS
—a— VIST_YTU

Sekil 6.1 VKc icin Istatistiksel Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

100

80 —e— VKK
75 —=— VIK_CFS
—a— VIK_YTU

Sekil 6.2 VKc icin Islevsel KelimelerOzellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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100

T v ~ —e—V2G CFS
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—8—V2G_YTU

Sekil 6.3 VKc igin 2-gram Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.3 ve Sekil 6.4’te ise YTU ile indirgenmis olan ozellik vektorlerinin tiim

siiflandiricilarda CfsSubsetEval’e gore daha basarili oldugu goriilmektedir.

100

90
85

80
*/*\,/ —e— V3G _CFS
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—8— V3G _YTU

70 A
65
60
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50 ‘

Sekil 6.4 VKc igin 3-gram Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.5 VKc i¢cin Kok Ozellik Vektorleri Bagar1 Grafigi

Sekil 6.5°te koklerin ve Sekil 6.6’da, govdelerin kullanildig1 6zellik vektorlerinde biiyiik
bir ¢cogunlukla CfsSubsetEval daha basarili olurken, gdvdelerin 6zellik olarak kullanildig:

vektorlerde YTU ozellikle AIRS siniflandiricilarinda basarili olmustur.

100

—e— VGOVDE _CFS
—=— VGOVDE YTU

Sekil 6.6 VKc i¢in Govde Ozellik Vektorleri Bagar1 Grafigi
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Sekil 6.7 VKc i¢in Boyut indirgeme Yapilmayan Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.7°de ise, boyut indirgeme yapilmadan dort farkli 6zellik vektoriiniin basar1 grafigi
gosterilmektedir. Genelde Vist 6zellik vektoriiniin basarili oldugu gozlenmektedir. Sekil
6.8’de ise, kendi gruplarinda en yiiksek basariyr veren 6zellik vektorleri gosterilmektedir.
Kisaca, cinsiyet belirlemede en basarili 6zellik vektorii Vsg yru olup, %99.71 ile AIRS1

siniflandiricist vermistir.
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Sekil 6.8 VKc icin En Basarili Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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6.2 Tiir Belirleme Icin Deneysel Sonuclar (VKy)

Dokiiman tiiriinii belirleme calismasinda kullanilan simflandiricilarin, hangi 6zellik
vektorleriyle ylizde kachik smiflandirma basaris1  gosterdikleri Cizelge 6.11°de
gosterilmistir. Buna gore tiir belirlemedeki en yiiksek basar1 %100 ile Vs yry  6zellik
vektorii kullanilarak, NB smiflandiricist ile alinmistir. Aym 6zellik vektoriiyle YBS
smiflandiricis1 olan AIRS2 de %99.6 basari oram ile KNN (k=3) ile ayn1 performansi

gostermistir.

Ozellik vektorleri arasinda ortalama en yiiksek basar1 %99.39 ile Vs yry vektoriiyle elde
edilmistir. Onu %99.30 ile Veovoe yru, %99.10 ile Vgok yru, %98.70 ile Vag yru, Ozellik
vektorii takip etmektedir. Tiirkce dokiimanlar iizerinde dokiiman tiirii belirleme
sistemlerinde, YTU boyut indirgeme yontemi karakter n-gram’larina, kelime govdelerine
ve kelime koklerine uygulandiginda cok iyi sonuglar vermektedir. YBS siniflandiricilar: da
bu vektorlerle ¢ok iyi smiflandirma performanslari vermektedir. Ornegin Vsg yry
vektoriiyle AIRS1 ve AIRS2Parallel siiflandiricilart %99.71 basart oramyla en yiiksek
siniflandirma performansini vermislerdir. Vgovpe yrv Ozellik  vektoriiyle de AIRS2
smiflandiricis1 %99.6’lik basar1 oraniyla KNN ve RO ile birlikte en yiiksek simiflandirma
basarisin1 saglamistir. Yine AIRS2 siniflandiricist Vi yry vektoriiyle %99.6 basari
oraniyla NB siniflandiricisindan sonra ikinci en yiiksek basar1 performansini veren

siiflandirict olarak gdze carpmaktadir.

Smiflandirma yontemlerinin tiim 6zellik vektorleri ile ortalama basarilarina bakildiginda
ise RO simflandiricis1 %82.27 ile en iyi ortalamayr vermektedir. YBS simiflandiricilart

icerisinde en iyi ortalamayi ise %70.28 ile AIRS2Parallel vermistir.

Cinsiyet belirleme ¢alismasinda oldugu gibi tiir belirleme c¢alismasinda da ozellik sayist
cok fazla olan 6zellik vektorlerine boyut indirgeme yOntemleri uygulandiginda
siiflandirma performanslarinda artis oldugu goriilmiistiir. Buna karsin 6zellik sayis1 daha
az olan Ozellik vektorlerine CFS ile boyut indirgendiginde artiy, YTU ile boyut
degistirildiginde ise azalma olmustur. Ornegin, tiir belirleme caligmasinda AIRS1
siiflandiricisi ig¢in 26 6zellik igeren Visr 6zellik vektorii %58.4, CFS ile 6zelik indirgenmis
9 ozellik igeren Visr cps Ozelik vektorii %70, YTU yontemiyle boyut degistirilmis 5
ozellikten olusan Visr yry Ozellik vektoriiyle ise %46.8 basar1 elde edilmistir. Bunun

yaninda 152 o6zellik iceren Vix ozellik vektorii %23.6, CFES ile 6zelik indirgenmis 19
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ozellik iceren Vix crs Ozelik vektorii %54.8, YTU yontemiyle boyut degistirilmis 5

ozellikten olusan Vi yry 0zellik vektoriiyle ise %76.8 basari elde edilmistir.

Swrasiyla Cizelge 6.12°de boyut indirgemesi yapilmayan dort dzellik vektoriiniin Vist (26
ozellik), Vkz (3 ozellik), Vpg (8 ozellik) ve Vik’'min (154 06zellik) basar1 sonuclari
gosterilmektedir. En yliksek basar1 yine istatistiksel ozellikler kullamlarak elde edilen
ozellik vektoriiniin, Rastgele Orman siniflandiricisindan  almis oldugu  %87.60’lik
basaridir. Bu basarinin cinsiyet tanimadan daha diisiik olmasinin sebebi, iki sinif yerine beg

sinif olmasidir.

Cizelge 6.13’te, WEKA igerisinde yer alan CfsSubsetEval boyut indirgeme fonksiyonu
Vist, Vik, Va6, Vg, Vkok ve Veovpe 0zellik vektorlerine uygulandiginda elde edilmis olan
yeni alti farkli o©zellik vektoriiniin ayni1 siniflandiricilar  iizerindeki basarilari
gosterilmektedir. Burada en yiisek basar1 Veovpe_crs 0zellik vektorii kullanilarak, %94 ile
DVM smiflandiricisindan alimmistir. Cinsiyet belirlemede de en iyi simiflandirict DVM
olmasina karsilik bagar1 daha yiiksekti. Cizelge 6.14 ise, ayn 6zellik vektorlerinin YTU
yontemi kullanilarak boyut azaltlmasina gidildiginde elde edilen altt yeni 6zellik
vektoriinii gostermektedir. En basarili 6zellik vektorii Vo yru olup, NB siniflandiricist ile
9%100’liik basari elde edilmistir. Cinsiyet belirlemede en iyi basariy1 veren Vg yru 0zellik
vektorii burada da NB’in arkasindan Yapay Bagisilik siniflandiricilart ile alinmistir. Hem

AIRS1 hem de AIRS2Parallel ile %99.71’lik bir basar1 vermistir.

Cizelge 6.15°te istatistiksel oOzelliklerden olusan ii¢ oOzellik vektodrii gruplandirilarak
verilmistir. En iyi performans boyut azaltilmadan Visr ile Rastgele Orman ve Vist crs ile
KNN (k=3) smiflandiricisindan %87.6 ile alinmistir. Cizelge 6.16’da islevsel kelimelerden
elde edilmis ti¢ 6zellik vektorii verilmis olup, en yiiksek basari cinsiyet tanimadakinin
tersine YTU kullanilarak elde edilmis 6zellik vektorii ile yine DVM smiflandiricisindan
%82.4 ile almmstir. Cizelge 6.17 ve Cizelge 6.18’de 2 ve 3-gram’lardan elde edilen
ozellik vektorleri gruplandirilarak verilmistir. Her ikisinde de en iyi performans YTU
kullanilarak alinmigtir. Ancak 2-gram’larda NB ile %100’lik basar1 alimirken, AIRS2,
%99.6 ile ikinci sirada yer almaktadir. 3-gram’larda ise AIRS1 ve paralel siniflandiricilari

%99.71 ile en yiiksek performansi vermislerdir.

Cizelge 6.19°da kelime koklerinden, Cizelge 6.20’de de kelimenin gévdesinden olugmus

ozellik vektorleri verilmektedir. Bu vektorlerin 6zellik sayilar1 ¢ok fazla oldugundan
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denemelerde sadece boyutlar1 azaltilmis olan hali kullamilmaktadir. Her ikisinde de en iyi
performans cinsiyet tanimanin tersine YTU ile boyutun indirgenmis halinden elde edilen
ozellik vektorlerinden alinmistir. Vgox yru 0zellik vektorii en yiiksek basariyr %99.6 ile
AIRS2Parallel ve KNN (k=3) vermis iken Vgovpe_yru vektorii ise KNN, RO ve AIRS2 ile

ayn1 basariyl vermistir.
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Cizelge 6.11: VK. i¢in Genel Basar1 Oranlar1 (%)

AIRS1 AIRS2 | AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist 58.4 64 63.6 80 76.8 83.6 87.6 78.4 74.05
Vist_crs 70 73.2 74.8 84 87.6 84.8 86 72.4 79.10
Vist yru 46.8 42.4 544 60.8 58.8 51.6 63.6 35.2 51.70
Vkz 444 47.6 44 48.8 50.8 52 55.2 444 48.40
Ve 48.8 56.4 58 62.8 63.6 55.2 68.4 40.8 56.75
Vik 23.6 30 30.8 46.8 48 66 64 67.2 47.05
Vik_crs 54.8 504 56.4 60.8 63.6 68 65.6 67.2 60.85
Vik_ytu 76.8 78.8 78.4 71.6 78.8 81.6 79.2 824 79.20
Vi _crs 74.4 76.4 76.4 61.2 88.4 88.4 85.2 87.6 79.75
Va6_vru 98.8 99.6 99.2 96 99.6 100 98.4 98 98.70
Vic_crs 444 52 65.2 584 91.2 90 924 87.2 72.60
Vic vru 99.71 99.43 99.71 99.14 99.43 99.14 99.14 99.43 99.39
VKoK _crs 62 56.8 63.2 80.4 84 92.8 87.2 924 77.35
Vkok_yru 99.2 99.2 99.6 99.2 99.6 98.4 98.4 99.2 99.10
VGovpE_cFs 60.4 584 61.6 85.2 84 93.6 86.4 94 77.95
VGovpE_yTU 99.2 99.6 99.2 99.6 99.6 98.8 99.6 98.8 99.30
Ortalama 66.36 67.76 70.28 75.05 79.61 81.50 82.27 71.79
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Cizelge 6.12: VK, icin Boyut Indirgeme Yapilmayan Ozellik Vektorleri icin Basar1 Oranlari (%)

AIRS1 AIRS2 | AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist 584 64 63.6 80 76.8 83.6 87.6 78.4 74.05
Vkz 444 47.6 44 48.8 50.8 52 55.2 444 48.40
Vo 48.8 56.4 58 62.8 63.6 55.2 68.4 40.8 56.75
Vik 23.6 30 30.8 46.8 48 66 64 67.2 47.05
Ortalama 43.8 49.5 49.1 59.6 59.8 64.2 82.27 68.8

Cizelge 6.13: VK, icin CFS ile Boyut Indirgenmis Ozellik Vektorleri i¢in Basar1 Oranlar1 (%)

AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama

Vist_crs 70 73.2 74.8 84 87.6 84.8 86 72.4 79.10

Vik_crs 54.8 50.4 56.4 60.8 63.6 68 65.6 67.2 60.85

Vi _crs 74.4 76.4 76.4 61.2 88.4 88.4 85.2 87.6 79.75

Vi _crs 444 52 65.2 584 91.2 90 924 87.2 72.60

VKoK _crs 62 56.8 63.2 80.4 84 92.8 87.2 924 77.35

VGovDE_cFs 60.4 584 61.6 85.2 84 93.6 86.4 94 77.95
Ortalama 61 61.2 66.27 71.67 83.13 86.27 83.8 83.47




Cizelge 6.14: VK, icin YTU ile Boyut indirgenmis Ozellik Vektorleri Icin Basar1 Oranlar1 (%)
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AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist_yru 46.8 424 54.4 60.8 58.8 51.6 63.6 35.2 51.70
Vik_yTtu 76.8 78.8 78.4 77.6 78.8 81.6 79.2 82.4 79.20
Vae_ytu 98.8 99.6 99.2 96 99.6 100 98.4 98 98.70
Vic yru 99.71 99.43 99.71 99.14 99.43 99.14 99.14 99.43 99.39
VK6K_YTU 99.2 99.2 99.6 99.2 99.6 98.4 98.4 99.2 99.10
Veovpe_yru 99.2 99.6 99.2 99.6 99.6 98.8 99.6 98.8 99.30

Ortalama 86.75 86.51 88.42 88.72 89.31 88.26 89.72 85.51
Cizelge 6.15: VK, icin Istatistiksel Ozellik Vektorleri I¢in Basari Oranlari (%)

AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Visr 58.4 64 63.6 80 76.8 83.6 87.6 78.4 74.05
Vist_crs 70 73.2 74.8 84 87.6 84.8 86 72.4 79.10
Vist_yTu 46.8 424 54.4 60.8 58.8 51.6 63.6 35.2 51.70
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Cizelge 6.16: VK, icin Islevsel Kelimeler Ozellik Vektorleri i¢cin Basar1 Oranlar1 (%)

AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vik 23.6 30 30.8 46.8 48 66 64 67.2 47.05
Vik_crs 54.8 504 56.4 60.8 63.6 68 65.6 67.2 60.85
Vik_yTu 76.8 78.8 78.4 77.6 78.8 81.6 79.2 824 79.20
Cizelge 6.17: VK, i¢in 2-Gram Ozellik Vektorleri i¢in Basar1 Oranlar1 (%)
AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
V26_crs 74.4 76.4 76.4 61.2 88.4 88.4 85.2 87.6 79.75
Va6 y1U 98.8 99.6 99.2 96 99.6 100 98.4 98 98.70
Cizelge 6.18: VK, i¢in 3-Gram Ozellik Vektorleri i¢in Basar1 Oranlar1 (%)
AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vi _crs 44 4 52 65.2 584 91.2 90 924 87.2 72.60
Vic y1u 99.71 99.43 99.71 99.14 99.43 99.14 99.14 99.43 99.39




Cizelge 6.19: VK, icin K6k Ozellik Vektorleri I¢in Basari Oranlari (%)

57

AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
VKoK _crs 62 56.8 63.2 80.4 84 92.8 87.2 924 77.35
Vkok _yru 99.2 99.2 99.6 99.2 99.6 98.4 98.4 99.2 99.10
Cizelge 6.20: VK, icin Govde Ozellik Vektorleri Icin Bagar1 Oranlari (%)
AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
VGOVDE_cFs 60.4 58.4 61.6 85.2 84 93.6 86.4 94 77.95
99.2 99.6 99.2 99.6 99.6 98.8 99.6 98.8 99.30

VGovDE_YTU
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Sekil 6.9’a baktigimizda, CfsSubsetEval kullanilarak 6zellik sayis1 azaltilan Vist
vektoriiniin daha basarili oldugunu, Sekil 6.10°da da islevsel kelimelerde boyut azaltmada

YTU yonteminin kullanilmasi basariy1 gozle goriiliir bir sekilde yiikseltmistir.
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Sekil 6.9 VK icin Istatistiksel Ozellik Vektorleri Bagar1 Grafigi
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Sekil 6.10 VK, icin Islevsel Kelimeler Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.11 VK, icin 2-gram Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.11 ve Sekil 6.12’de ise yine cinsiyet belirlemede oldugu gibi YTU ile indirgenmis

olan dzellik vektorlerinin tiim smiflandiricilarda CfsSubsetEval’e gore daha basarili oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 6.12 VK, icin 3-gram Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.13 VK, icin K6k Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.13’te koklerin ve Sekil 6.14’te govdelerin kullamildigr 6zellik vektorlerinde

YTU’nun her simflandiricida yiiksek bir performans sergiledigi acik¢a goriilmektedir.
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Sekil 6.14 VK, icin Gévde Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.15 VK, icin Boyut Indirgeme Yapilmayan Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.15°de, boyut indirgeme yapilmadan dort farkli 6zellik vektoriiniin basar1 grafigi
gosterilmektedir. Visr 0zellik vektorii cinsiyet belirlemede oldugu gibi tiir tammada da
basarili olmustur. Sekil 6.16°da ise, kendi gruplarinda en yiiksek basariyr veren 6zellik
vektorleri gosterilmektedir. Tiir belirlemede Vig yru, Vac vru, Vkok yru ve VGovbe yTu

ozellik vektorleri biitiin siniflandiricilarda birbirine yakin basarilar elde etmislerdir.
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Sekil 6.16 VK, icin En Basarili Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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6.3 Yazar Tamima Icin Deneysel Sonuclar

Yazar tamima ¢alismasi i¢in deneysel sonuglar ayni tiirde yazan yazarlar ve farkl tiirlerde

yazan yazarlar olmak {izere iki kisimda incelenmistir.

6.3.1 Aym Tiirde Yazar Tamima icin Deneysel Sonuclar

Ayni tiirde yazan yazar tanima ¢aligmasi i¢in deneysel sonuglar 10 yazar ve 8 yazar iceren

iki grup altinda toplanmustir.

6.3.1.1 Aym Tiirde Yazar Tamima i(;in Deneysel Sonuclar (VKyaio)

Ayni tiirde yazilar yazan 10 yazardan olusan yazar tanima g¢aligmasinda kullanilan
smiflandiricilarin, hangi 6zellik vektorleriyle yiizde kaclhik siniflandirma basarisi
gosterdikleri Cizelge 6.21°de gosterilmistir. Buna gore en yliksek basar1 %99.71 ile Vs yru
ozellik vektorii kullanilarak AIRS1, AIRS2, AIRS2Parallel ve KNN smiflandiricilan ile
almmistir. YBS smiflandiricilarinin tiimiiniin Vg yry  6zellik vektoriiyle %99.71 basart
oram vererek en iyi performanst gostermesi, yazar tanima calismalarinda YBS
smiflandiricilarmin uygun  ozellik  vektorleri  kullanilarak  tercih  edilebilecegini

gostermektedir.

Tiim ozellik vektorleri arasinda ortalama en yiiksek basar1 %99.46 ile Vg yry vektoriiyle
elde edilmistir. Onu %93.64 ile V,g yry Ozellik vektorii takip etmektedir. Cinsiyet ve tiir
belirleme calismalarinda karakter n-gram’lariyla yakin basar1 performansi sergileyen kok
ve govde Ozellik vektorleri ise yazar tanima ¢aligmalarinda sinif sayisinin artmasina paralel
olarak n-gram ozellik vektorlerinin gerisinde kalmistir. Vgog yru 0zellik vektori %83.21,

Veovpe_yru 0zellik vektorii ise % 87.22 ortalama siniflandirma basarist gostermistir.

Smiflandirma yontemlerinin tiim 6zellik vektorleri ile ortalama basarilarina bakildiginda
ise DVM smniflandiricist %70.95 ile en iyi ortalamayr vermektedir. YBS smiflandiricilart

icerisinde en iyi ortalamayi ise %57.88 ile AIRS2Parallel vermistir.



63

Cizelge 6.21: VKy,10 i¢in Genel Bagar1 Oranlar (%)

AIRS1 AIRS2 | AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist 64.67 66.95 63.82 75.21 78.63 82.62 8291 80.91 74.47
Vist_crs 70.94 74.07 72.93 76.64 79.49 82.05 83.19 79.20 77.31
Vist yru 52.57 53.71 57.43 43.71 58.29 58.86 56.86 59.71 55.14
Vkz 40.17 42.17 43.02 49.86 48.43 45.30 53.56 29.34 43.98
Vos 40.29 3543 38.29 40.86 38.29 50.29 55.14 42 42.57
Vik 13.39 18.52 20.80 38.46 34.47 51.85 41.31 57.27 3451
Vik_crs 38.46 35.90 34.76 37.61 34.47 5242 39.32 45.58 39.82
Vik_vtu 51.43 50.86 49.14 34.86 50.57 51.71 58.86 59.71 50.89
Vi _crs 49.14 52.29 51.14 55.71 59.71 73.14 70.57 72.29 60.50
Va6 yru 93.71 93.71 93.71 97.43 97.14 83.14 94 96.29 93.64
Vic_crs 45.71 45.43 54.57 68.29 69.14 80.57 76.57 85.43 65.71
Vic vru 99.71 99.71 99.71 99.43 99.71 99.43 98.57 99.43 99.46
VKoK _crs 33.33 36.18 39.60 52.71 46.44 69.80 55.27 71.23 50.57
Vkok_yru 80 82 82.29 80.57 85.71 81.71 84 89.43 83.21
VGovpE_cFs 34.29 35.71 38 52.57 48.29 72.86 53.14 75.71 53.75
VGovpE_yTU 86.29 87.14 86.86 86.29 88 85.43 86 91.71 87.22
Ortalama 57.32 56.86 57.88 61.89 63.55 70.07 68.08 70.95
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Swrasiyla Cizelge 6.22°de boyut indirgemesi yapilmayan dort 6zellik vektoriiniin Vist (26
ozellik), Vkz (3 ozellik), Vpg (8 0zellik) ve Vig’min (154 ozellik) basari sonuglari
gosterilmektedir. En yiiksek basar1 cinsiyet ve tiir tammmada oldugu gibi yine istatistiksel
ozellikler kullanilarak elde edilen 6zellik vektoriiniin, Rastgele Orman siniflandiricisindan
almis oldugu %82.91’lik basaridir. Yapay Bagisiklik simiflandiricilarinin performansi oldukga
diistiktiir.

Cizelge 6.23’te, Weka icerisinde yer alan CfsSubsetEval boyut indirgeme fonksiyonu Vigr,
Vik, Vac, Vic, Vkok ve Veovpe 0zellik vektorlerine uygulandiginda elde edilmis olan yeni alt1
farkl1 6zellik vektoriiniin ayni siniflandiricilar tizerindeki basarilar1 gosterilmektedir. Burada
en yiisek basar1 Vig cprs Ozellik vektorii kullanilarak, %85.43 ile DVM siniflandiricisindan
almmigtir. Cinsiyet ve tiir belirlemede de en iyi siniflandirict DVM olmustu. Yine burada
Yapay Bagisiklik siniflandiricilart basarisiz kalmiglardir. Cizelge 6.24 ise, aym o6zellik
vektorlerinin YTU yontemi kullanilarak boyut azaltilmasina gidildiginde elde edilen alt1 yeni
ozellik vektoriinii gostermektedir. En basarili 6zellik vektorii Vig yru olup, KNN (k=3) ve
AIRS siniflandiricilart %99.71 ile aym basariyr gostermislerdir. Tiir ve cinsiyet belirlemede

de en iyi basariy1 veren Vig_ytu 6zellik vektorii olmustu.

Cizelge 6.25°te istatistiksel Ozelliklerden olusan ii¢ Ozellik vektorii gruplandirilarak
verilmigtir. En iyi performans, Vist crs vektorii ile %83.19 ile RO smiflandiricisindan
almmuistir. Cizelge 6.26’da islevsel kelimelerden elde edilmis ii¢ 6zellik vektorii verilmis olup,
en yiiksek basari tiir tanimada oldugu gibi YTU kullanilarak elde edilmis dzellik vektorii ile
RO siniflandiricisindan %58.86 ile alinmustir. Islevsel Kelimelerden olusan 6zellik vektorleri
ayni tiirde yazan yazarlarin taninmasinda oldukg¢a basarisiz kalmistir. Cizelge 6.27 ve Cizelge
6.28’de 2 ve 3-gram’lardan elde edilen 6zellik vektorleri gruplandirilarak verilmistir. Her
ikisinde de en iyi performans YTU kullanilarak, AIRS siniflandiricilart ile alinmistir. Vo ytu
kullanildiginda AIRS smiflandiricilart %93.71°1lik bir basar1 verirken, Vig yru kullanilarak

ayn1 siniflandiricilardan %99.71°lik bir basar1 elde edilmistir.

Cizelge 6.29°da kelime koklerinden, Cizelge 6.30’da da kelimenin gdvdesinden olusmus
ozellik vektorleri verilmektedir. Her ikisinde de en iyi performans, YTU ile boyutun
indirgenmis halinden elde edilen 6zellik vektorlerinden alinmistir. Vg yru 0zellik vektorii
en yiiksek basariyt DVM siniflandirict ile %89.43 olarak elde ederken yine ayni siiflandirici

ile Vgovpe_yru vektori %91.71°lik bir basar1 vermistir.



Cizelge 6.22: VKy,19 i¢in Boyut Indirgeme Yapilmayan Ozellik Vektorleri igin Basar1 Oranlari (%)
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AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Visr 64.67 66.95 63.82 75.21 78.63 82.62 82.91 80.91 74.47
Vkz 40.17 42.17 43.02 49.86 48.43 45.30 53.56 29.34 43.98
Vbs 40.29 35.43 38.29 40.86 38.29 50.29 55.14 42 42.57
Vik 13.39 18.52 20.80 38.46 34.47 51.85 41.31 57.27 34.51
Ortalama 39.63 40.77 41.48 51.09 49.95 57.51 58.23 52.38
Cizelge 6.23: VKy,19 i¢in CFS ile Boyut Indirgenmis Ozellik Vektorleri I¢in Basar1 Oranlari (%)
AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist_crs 70.94 74.07 72.93 76.64 79.49 82.05 83.19 79.20 77.31
Vik_cFs 38.46 35.90 34.76 37.61 34.47 5242 39.32 45.58 39.82
Va6 _crs 49.14 52.29 51.14 55.71 59.71 73.14 70.57 72.29 60.50
Vic_crs 45.71 4543 54.57 68.29 69.14 80.57 76.57 85.43 65.71
VK6K_crs 33.33 36.18 39.60 52.71 46.44 69.80 55.27 71.23 50.57
VG¢6VDE_Crs 34.29 35.71 38 52.57 48.29 72.86 53.14 75.71 53.75
Ortalama 45.31 46.59 48.5 57.25 56.25 71.80 63.01 71.57




Cizelge 6.24: VK10 i¢in YTU ile Boyut Indirgenmis Ozellik Vektorleri i¢in Basar1 Oranlari (%)
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AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist_yTu 52.57 53.71 57.43 43.71 58.29 58.86 56.86 59.71 55.14
Vik_ytu 51.43 50.86 49.14 34.86 50.57 51.71 58.86 59.71 50.89
Va6 yTU 93.71 93.71 93.71 97.43 97.14 83.14 94 96.29 93.64
Vie_ytu 99.71 99.71 99.71 99.43 99.71 99.43 98.57 99.43 99.46
VK6K_YTU 80 82 82.29 80.57 85.71 81.71 84 89.43 83.21
V¢O6vDE_YTU 86.29 87.14 86.86 86.29 88 85.43 86 91.71 87.22

Ortalama 57.32 56.86 57.88 61.89 63.55 70.07 68.08 70.95
Cizelge 6.25: VK19 icin Istatistiksel Ozellik Vektorleri Igin Bagar1 Oranlari (%)

AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist 64.67 66.95 63.82 75.21 78.63 82.62 82.91 80.91 74.47
Vist_crs 70.94 74.07 72.93 76.64 79.49 82.05 83.19 79.20 77.31
Vist_yTu 52.57 53.71 57.43 43.71 58.29 58.86 56.86 59.71 55.14




Cizelge 6.26: VKy, 19 i¢in Islevsel Kelimeler Ozellik Vektorleri I¢in Basar1 Oranlari (%)
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AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vik 13.39 18.52 20.80 38.46 34.47 51.85 41.31 57.27 34.51
Vik_crs 38.46 35.90 34.76 37.61 34.47 5242 39.32 45.58 39.82
Vik_ytu 5143 50.86 49.14 34.86 50.57 51.71 58.86 59.71 50.89
Cizelge 6.27: VKyaio igin 2-gram Ozellik Vektorleri Igin Bagar1 Oranlari (%)
AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Va6 crs 49.14 52.29 51.14 55.71 59.71 73.14 70.57 72.29 60.50
Vac_ytu 93.71 93.71 93.71 97.43 97.14 83.14 94 96.29 93.64
Cizelge 6.28: VKy,10 igin 3-gram Ozellik Vektorleri i¢in Basar1 Oranlari (%)
AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vi _crs 45.71 45.43 54.57 68.29 69.14 80.57 76.57 85.43 65.71
Vie_yru 99.71 99.71 99.71 99.43 99.71 99.43 98.57 99.43 99.46




Cizelge 6.29: VKy,19 i¢in Kok Ozellik Vektorleri Igin Basar1 Oranlari (%)
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AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
VKoK _crs 33.33 36.18 39.60 52.71 46.44 69.80 55.27 71.23 50.57
VKoOK_yTU 80 82 82.29 80.57 85.71 81.71 84 89.43 83.21
Cizelge 6.30: VKy,19 i¢in Govde Ozellik Vektorleri Igin Bagari Oranlart (%)
AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
VGcovDpE_CFs 34.29 35.71 38 52.57 48.29 72.86 53.14 75.71 53.75
VGovpE_yTU 86.29 87.14 86.86 86.29 88 85.43 86 91.71 87.22
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Sekil 6.17°ye baktigimizda, CfsSubsetEval kullanilarak 6zellik sayisi azaltilan Vist
vektoriiniin daha basarili oldugunu, Sekil 6.18’de de islevsel kelimelerde boyut azaltmada
YTU yonteminin kullanilmast KNN (k=1) haricinde basariy1 gozle goriiliir bir sekilde
ylikseltmistir.
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Sekil 6.17 VKya1o igin Istatistiksel Ozellik Vektorleri Bagar1 Grafigi
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Sekil 6.18 VK10 igin Islevsel Kelimeler Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.19 VKy,i0 i¢in 2-gram Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.19 ve Sekil 6.20’de ise yine tiir ve cinsiyet belirlemede oldugu gibi YTU ile
indirgenmis olan 6zellik vektorlerinin tiim siniflandiricilarda CfsSubsetEval’e gore daha

basarili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6.20 VK, i¢in 3-gram Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.21 VKy,0 igin Kok Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.21°de koklerin ve Sekil 6.22°de govdelerin kullanildigr 6zellik vektorlerinde

YTU’nun her simflandiricida yiiksek bir performans sergiledigi acik¢a goriilmektedir.
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Sekil 6.22 VK10 igin Govde Ozellik Vektorleri Bagar1 Grafigi



72

100
90
80 /./,,/H—*\e
[ E———— _
pat
30 1 —A— VDB
40 - —¢—VIK
30
20 - X/)M/
10 -
0 \
N 5 > D N Q 0o
§ & & T
v LS S e
S & &
™

Sekil 6.23 VK10 i¢in Boyut Indirgeme Yapilmayan Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.23’te, boyut indirgeme yapilmadan dort farkli 6zellik vektOriiniin basar1 grafigi
gosterilmektedir. Vist 6zellik vektorii hem tiir hem de cinsiyet belirlemede oldugu gibi
ayn1 tiirde yazan yazarlarin taninmasinda da basarili olmustur. Sekil 6.24°te ise, kendi
gruplarinda en yiiksek basariyr veren 6zellik vektorleri gosterilmektedir. Vig yru 0zellik

vektorii biitiin siniflandiricilarda yiiksek basarilar elde etmistir.
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Sekil 6.24 VK10 i¢in En Basarili Ozellik Vektorleri Bagar1 Grafigi
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6.3.1.2 Aym Tiirde Yazar Tamima icin Deneysel Sonuclar (VKjyas)

Ayni tiirde yazilar yazan 8 yazardan olusan yazar tanmma calismasinda kullanilan
smiflandiricilarin, hangi 6zellik vektorleriyle yiizde kaclhik siniflandirma basarisi
gosterdikleri Cizelge 6.31°de gosterilmistir. Buna gore en yliksek basar1 %99.64 ile Vs yru
ozellik vektorii kullanilarak AIRS2, AIRS2Parallel, NB ve RO smiflandiricilar ile
almmuistir. YBS siniflandiricilarindan AIRS2 ve AIRS2Parallel bu veri kiimesinde de en iyi
performans1 gostermesi, yazar tanima c¢alismalarinda YBS simiflandiricilarinin uygun

ozellik vektorleri kullanilarak tercih edilebilecegini gostermektedir.

Bu veri kiimesi icin tiim 6zellik vektorleri arasinda ortalama en yiiksek basar1 %99.47 ile
Vig yru vektoriiyle elde edilmistir. Onu %95.09 ile Vg yry Ozellik vektorii takip
etmektedir. 10 yazardan olusan veri kiimesi ile karsilagtirildiginda 8 yazardan olusan veri
kiimesinde daha yiiksek basar1 performanslar1 sergilendigi goriilmektedir. Ornegin,
Vkok yru Ozellik vektoriiniin ortalama basarist %83.21°den %87.37’ye, Vsovpe yru 0zellik
vektoriiniin ortalama basaris1 ise % 87.22°den %89.51°e yiikselmistir. Bu da smif sayis1

azaldiginda siniflandirma performansinin arttigimi gostermektedir.

Smiflandirma yontemlerinin tiim 6zellik vektorleri ile ortalama basarilarina bakildiginda
ise DVM siniflandiricist %76.81 ile en iyi ortalamay1 vermektedir. YBS smiflandiricilart

icerisinde en iyi ortalamayi ise %63.28 ile AIRS2Parallel vermistir.
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Cizelge 6.31: VK, i¢in Genel Basar1 Oranlar1 (%)

AIRS1 AIRS2 | AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist 66.19 68.68 67.62 76.87 80.07 83.27 81.49 80.07 75.53
Vist_crs 73.67 73.67 77.58 78.29 81.14 83.99 80.43 77.94 78.34
Vist yru 58.21 57.14 62.86 51.07 63.93 61.79 60 67.14 60.27
Vkz 51.25 50.53 53.38 53.74 56.94 57.65 61.57 46.98 54.01
Vos 48.21 45 50.36 47.86 45.36 5821 54.29 5143 50.09
Vik 12.46 19.93 25.27 39.50 36.30 60.85 46.62 63.35 38.04
Vik_crs 43.77 48.40 40.93 45.55 45.20 60.85 50.53 5943 49.33
Vik_yr1u 57.5 61.43 62.86 45.36 55.36 59.29 71.79 67.86 60.18
Vac_crs 58.21 61.79 63.21 74.29 74.64 81.07 71.79 82.86 70.98
Va6 yru 94.64 94.29 95.71 97.86 96.79 88.21 96.07 97.14 95.09
Vic_crs 50.36 49.29 54.29 76.43 74.64 84.64 73.21 86.79 68.71
Vic_yru 99.29 99.64 99.64 99.29 99.29 99.64 99.64 99.29 99.47
VKoK _cFs 41.99 39.86 40.57 55.87 5445 80.07 59.79 82.92 56.94
Vkok_yru 87.14 86.43 87.14 85.71 87.86 86.79 87.5 90.36 87.37
VGovpE_cFs 38.93 43.21 40 57.86 53.57 75.36 66.43 82.86 57.28
VGovpE_yTU 87.14 88.57 91.07 88.21 91.79 88.93 87.86 92.5 89.51
Ortalama 60.56 61.74 63.28 67.11 68.58 75.66 71.81 76.81
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Cizelge 6.32’de boyut indirgemesi yapilmayan dort 6zellik vektoriiniin Vist (26 6zellik), Vkz
(3 ozellik), Vpg (8 ozellik) ve Vik’'nin (154 6zellik) basar1 sonuclar1 gosterilmektedir. En
yiiksek basari tiim veri kiimelerinde oldugu gibi yine istatistiksel 6zellikler kullanilarak elde
edilen oOzellik vektoriiniin, Naive Bayes siniflandiricisindan almis oldugu %83.27’lik
basanidir. Yapay Bagisikhik simiflandiricilarinin performansi bu 6zellik vektoriinde diisiik

kalmustir.

Cizelge 6.33’te, Weka icerisinde yer alan CfsSubsetEval boyut indirgeme fonksiyonu Visr,
Vik, Vac, Vic, Vkok ve Veovpe 0zellik vektorlerine uygulandiginda elde edilmis olan yeni alt1
farkl1 6zellik vektoriiniin ayni siniflandiricilar tizerindeki basarilar1 gosterilmektedir. Burada
en yiisek basar1 genelde diger veri kiimelerinde de oldugu iizere Vig cps Ozellik vektorii
kullanilarak, %86.79 ile DVM siniflandiricisindan alinmigtir. Aymi sartlar altinda simdiye
kadar analiz edilen tiim veri kiimelerinde Destek Vektor Makinesi en yiiksek basariyi
vermistir. Yine burada da Yapay Bagisiklik simiflandiricilart diger siniflandiricilara gére bu
ozellik vektorlerinde istenilen basariyr elde edememistir. Cizelge 6.34 ise, aym ozellik
vektorlerinin YTU yontemi kullanilarak boyut azaltilmasina gidildiginde elde edilen alt1 yeni
ozellik vektoriinii gostermektedir. En basarili 6zellik vektorii Vig_yruolup, NB, RO ve AIRS
siiflandiricilart %99.64 ile aym basariyr gostermislerdir. Tiir ve cinsiyet belirlemede de en

iyi basariy1 veren Vg vty 6zellik vektorii olmustu.

Cizelge 6.35°te istatistiksel Ozelliklerden olusan ii¢ Ozellik vektorii gruplandirilarak
verilmistir. En iyi performans, Vist cps vektorii ile %83.99 ile NB simiflandiricisindan
almmuistir. Cizelge 6.36’da islevsel kelimelerden elde edilmis ii¢ 6zellik vektorii verilmis olup,
en yiiksek basari tiir ve cinsiyet tanimada oldugu gibi YTU kullanilarak elde edilmis 6zellik
vektorii ile yine RO siniflandiricisindan %71.79 ile alinmistir. Cizelge 6.37 ve Cizelge
6.38’de 2 ve 3-gram’lardan elde edilen 6zellik vektorleri gruplandirilarak verilmistir. Her
ikisinde de en iyi performans YTU kullanilarak alinmistir. V,g yruy kullanildiginda KNN
(k=1) smiflandiricis1 %97.86’lik bir basar1 verirken, AIRS smiflandiricilarinin da basarisi
yiiksektir. Vig_yru kullanilarak NB, RO, AIRS2 ve AIRS2Parallel’den %99.64’liik bir basar1
elde edilmistir. Cizelge 6.39°da kelime koklerinden, Cizelge 6.40’da da kelimenin
govdesinden olusmus 6zellik vektorleri verilmektedir. Her ikisinde de en iyi performans,
YTU ile boyutun indirgenmis halinden elde edilen 6zellik vektorlerinden alinmistir. Vkok_yru
ve Vgovpe_yru Ozellik vektorlerinin her ikiside en yiiksek basariyt DVM ile %90.36 ve %92.5
ile vermigken ikinci sirada sirasiyla %87.14 ve %91.07 ile AIRS2Parallel vermistir.
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AIRS1 AIRS2 | AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist 66.19 68.68 67.62 76.87 80.07 83.27 81.49 80.07 75.53
Vkz 51.25 50.53 53.38 53.74 56.94 57.65 61.57 46.98 54.01
Vos 48.21 45 50.36 47.86 45.36 5821 54.29 5143 50.09
Vik 12.46 19.93 25.27 39.50 36.30 60.85 46.62 63.35 38.04
Ortalama 44.53 46.04 49.16 54.49 54.67 65.00 60.99 60.46
Cizelge 6.33: VKy,s i¢in CFS ile Boyut Indirgenmis Ozellik Vektorleri Basar1 Oranlari (%)
AIRS1 AIRS2 | AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist_crs 73.67 73.67 77.58 78.29 81.14 83.99 80.43 77.94 78.34
Vik_crs 43.77 48.40 40.93 45.55 45.20 60.85 50.53 5943 49.33
Vi _crs 58.21 61.79 63.21 74.29 74.64 81.07 71.79 82.86 70.98
Vic_crs 50.36 49.29 54.29 76.43 74.64 84.64 73.21 86.79 68.71
VKoK _crs 41.99 39.86 40.57 55.87 54.45 80.07 59.79 82.92 56.94
VGovpE_cFs 38.93 43.21 40 57.86 53.57 75.36 66.43 82.86 57.28
Ortalama 51.16 52.70 52.76 64.72 63.94 77.66 67.03 78.80




Cizelge 6.34: VKy,s icin YTU ile Boyut indirgenmis Ozellik Vektorleri Bagar1 Oranlari (%)
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AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist_yru 58.21 57.14 62.86 51.07 63.93 61.79 60 67.14 60.27
Vik_yTtu 57.5 61.43 62.86 45.36 55.36 59.29 71.79 67.86 60.18
Vac_yru 94.64 94.29 95.71 97.86 96.79 88.21 96.07 97.14 95.09
Vic yru 99.29 99.64 99.64 99.29 99.29 99.64 99.64 99.29 99.47
VK6K_YTU 87.14 86.43 87.14 85.71 87.86 86.79 87.5 90.36 87.37
VGcovpE YTU 87.14 88.57 91.07 88.21 91.79 88.93 87.86 92.5 89.51

Ortalama 80.65 81.25 83.21 77.92 82.50 80.78 83.81 85.72
Cizelge 6.35: VKyas igin Istatistiksel Ozellik Vektorleri Basar1 Oranlar1 (%)

AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist 66.19 68.68 67.62 76.87 80.07 83.27 81.49 80.07 75.53
Vist_crs 73.67 73.67 77.58 78.29 81.14 83.99 80.43 77.94 78.34
Vist_yTU 58.21 57.14 62.86 51.07 63.93 61.79 60 67.14 60.27
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Cizelge 6.36: VKy,s icin Islevsel Kelimeler Ozellik Vektorleri Basar1 Oranlari (%)

AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vik 12.46 19.93 25.27 39.50 36.30 60.85 46.62 63.35 38.04
Vik_crs 43.717 48.40 40.93 45.55 45.20 60.85 50.53 59.43 49.33
Vik_ytu 57.5 61.43 62.86 45.36 55.36 59.29 71.79 67.86 60.18
Cizelge 6.37: VKyas igin 2-Gram Ozellik Vektorleri Bagar: Oranlari (%)
AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Va6 _crs 58.21 61.79 63.21 74.29 74.64 81.07 71.79 82.86 70.98
Va6 yru 94.64 94.29 95.71 97.86 96.79 88.21 96.07 97.14 95.09
Cizelge 6.38: VK3 i¢in 3-Gram Ozellik Vektorleri Basar1 Oranlari (%)
AIRS1 AIRS2 AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vic _crs 50.36 49.29 54.29 76.43 74.64 84.64 73.21 86.79 68.71
Vic_yru 99.29 99.64 99.64 99.29 99.29 99.64 99.64 99.29 99.47




Cizelge 6.39: VK, icin Kok Ozellik Vektorleri Basar1 Oranlari (%)
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AIRS1 AIRS2 | AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vkok_crs 41.99 39.86 40.57 55.87 54.45 80.07 59.79 82.92 56.94
VkoK_yTU 87.14 86.43 87.14 85.71 87.86 86.79 87.5 90.36 87.37
Cizelge 6.40: VK, icin Kok Ozellik Vektorleri Basar1 Oranlari (%)
AIRS1 AIRS2 | AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
VGovDE_cFs 38.93 43.21 40 57.86 53.57 75.36 66.43 82.86 57.28
VGovpE_yTU 87.14 88.57 91.07 88.21 91.79 88.93 87.86 92.5 89.51
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Sekil 6.25’e baktigimizda, CfsSubsetEval kullanilarak o6zellik sayis1 azaltilan Vist
vektoriiniin daha basarili oldugunu, Sekil 6.26’de de islevsel kelimelerde boyut azaltmada
YTU yonteminin kullanilmasi, NB haricindeki biitiin siniflandiricilarda yiiksek basari

vermistir. NB siniflandiricist biitiin 6zellik vektorlerinde yaklagik bir sonug¢ vermistir.
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Sekil 6.26 VK,s icin Islevsel Kelimeler Ozellik Vektorleri Bagar1 Grafigi
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Sekil 6.27 VKyas igin 2-gram Ozellik Vektorleri Bagar1 Grafigi

Sekil 6.27 ve Sekil 6.28’de ise yine tiir, cinsiyet ve aymi tiirde yazan 10 yazar veri

kiimesinde oldugu gibi

YTU ile indirgenmis olan 6zellik vektorlerinin

siniflandiricilarda CfsSubsetEval’e gore daha basarili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6.28 VKy,s i¢in 3-gram Ozellik Vektorleri Bagar1 Grafigi
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Sekil 6.29 VK, i¢in Kok Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.29°da koklerin ve Sekil 6.30’da govdelerin kullanildigr 6zellik vektorlerinde

YTU’nun her simflandiricida yiiksek bir performans sergiledigi acik¢a goriilmektedir.
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Sekil 6.30 VK, i¢in Govde Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.31 VK, i¢cin Boyut Indirgeme Uygulanmayan Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.31°de, boyut indirgeme yapilmadan dort farkli 6zellik vektoriiniin basar1 grafigi
gosterilmektedir. Vigt 6zellik vektorii simdiye kadar ki biitiin veri kiimelerinde oldugu gibi
ayni tiirde yazan yazarlarin taninmasinda da basarili olmustur. Sekil 6.32°de ise, kendi
gruplarinda en yiiksek basariyr veren 6zellik vektorleri gosterilmektedir. Vig yru 0zellik

vektorii biitiin simiflandiricilarda yiiksek basarilar elde etmistir.
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Sekil 6.32 VKy,s i¢in En Basarili Ozellik Vektorleri Bagar1 Grafigi
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6.3.2 Farkl Tiirde Yazar Tamima Icin Deneysel Sonuclar

Farkl tiirlerde yazan yazar tanima calismasi icin deneysel sonuglar 20, 18, 16, 14 ve 12

yazar igeren bes grup altinda toplanmistir.

6.3.2.1 Farkh Tiirde Yazar Tamima I¢in Deneysel Sonuglar (VKyi2o)

Farkli tiirde yazilar yazan 20 yazardan olusan yazar tamima calismasinda kullanilan
smiflandiricilarin, hangi 6zellik vektorleriyle yiizde kaclhik siniflandirma basarisi
gosterdikleri Cizelge 6.41°de gosterilmistir. Buna gore en yliksek basar1 %99.57 ile Vs yru
ozellik vektorii kullanilarak, KNN (k=1) smiflandiricis1 ile almmistir.  YBS
siniflandiricilarindan  AIRS2Parallel, Vs yry 0Ozellik vektoriiyle %98.43 basar1 orani

vererek YBS siniflandiricilart i¢inde en iyi performansi vermistir.

Tiim 6zellik vektorleri arasinda ortalama en yiiksek basar1 %97.70 ile Vg yry vektoriiyle
elde edilmistir. Onu %94.45 ile Vgeox yrv 6zellik vektorii takip etmektedir. Veovpe yru
ozellik vektorii ise % 73.57 ortalama siiflandirma basaris1 gostermistir. En diisiik basar1
oram ise %2191 ile Vjx oOzellik vektoriiyle alinmistir. Bu da Tiirkge icin islevsel
kelimelerin tek baslarina kullanildiklarinda yazar tanima ¢alismalari i¢in iyi bir ayirt edici
olmadigin1 gostermektedir. Karakter n-gram’lar ise cinsiyet ve tiir belirlemede oldugu gibi
yazar tanima ¢aligmasinda da yliksek basari oranlar1 vermistir. 2-gram ozellik vektorii
Vac_vru ile %86.07°lik basar1 ortalamasi alinmistir. 3-gram’larin Tiirkge metinlerde yazar

tanima caligmalarinda 2-gram’lara gore daha iyi performans verdikleri sdylenebilir.

Smiflandirma yontemlerinin tiim 6zellik vektorleri ile ortalama basarilarina bakildiginda
ise NB simiflandiricis1 %63.61 ile en iyi ortalamayr vermektedir. YBS siiflandiricilart

icerisinde en iyi ortalamayi ise %50.36 ile AIRS2Parallel vermistir.
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Cizelge 6.41: VKyio i¢in Genel Basar1 Oranlar1 (%)

AIRS1 AIRS2 | AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist 47.93 51.36 55.21 67.62 68.33 72.18 73.04 61.91 62.20
Vist_crs 57.92 57.77 59.91 68.47 69.76 74.89 75.18 59.06 65.37
Vist yru 39.86 45.71 44.57 5343 53.71 47.29 57.14 43.71 48.18
Vkz 23.82 21.83 23.26 22.97 26.11 34.10 32.24 18.40 25.34
Ve 28.57 31 34 35.29 38.86 45 38.57 21 34.04
Vik 8.42 11.84 14.27 21.68 20.54 48.22 28.39 NA 2191
Vik_crs 26.25 26.82 27.96 28.67 29.81 42.65 32.24 39.37 31.72
Vik_ytu 29 34.29 35.71 35.57 37.29 42 38.43 50.57 37.86
Vac_crs 42 46.14 46 53.57 58 68.71 61 65.29 55.09
Va6 yru 80.71 84.14 85.43 93.29 92.29 78.71 84.43 89.57 86.07
Vic_crs 29.14 38.29 43.71 66.71 66.86 78.71 68.29 85.14 59.61
Vic vru 97.86 97.14 98.43 99.57 99.43 93.71 96.14 99.29 97.70
VKoK _crs 29.10 33.24 35.24 51.78 50.21 64.76 50.21 67.76 47.79
Vkok_yru 92.29 91 93.29 98.43 98.43 90.43 92.57 99.14 94.45
VGovpE_crs 25.71 32.57 38.71 53.71 53.14 68.86 51.29 70.14 49.27
Veovoe_yTu 67.14 67.57 70 80.86 80.14 67.57 72.14 83.14 73.57
Ortalama 45.36 48.17 50.36 58.23 58.93 63.61 59.46 63.57
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Sekil 6.33’e baktigimizda, CfsSubsetEval kullanilarak o6zellik sayis1 azaltilan Vist
vektoriiniin daha basarili oldugunu, Sekil 6.34’de de islevsel kelimelerde boyut azaltmada
YTU yonteminin kullanilmasi biitiin siniflandiricilarda yiiksek basar1 vermistir. NB

smiflandiricisi, Vig 6zellik vektoriinde daha yiiksek bir sonu¢ vermistir.
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Sekil 6.33 VK icin Istatistiksel Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.34 VK icin Islevsel Kelimeler Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.35 VKo i¢in 2-gram Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.35 ve Sekil 6.36’da ise yine tiir, cinsiyet ve aym tiirde yazan 10 ve 8 yazar veri

kiimesinde oldugu gibi

YTU ile indirgenmis olan 6zellik vektorlerinin

siniflandiricilarda CfsSubsetEval’e gore daha basarili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6.36 VKo i¢in 3-gram Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.37 VKo i¢in Kok Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.37°de koklerin ve Sekil 6.38’de govdelerin kullanildigr &zellik vektorlerinde
YTU’nun her siniflandiricida yiiksek bir performans sergiledigi agik¢a goriilmektedir. NB

yonteminde Vgovpe_crs V€ VGovbe_yru ayni basariyr vermistir.
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Sekil 6.38 VKoo icin Govde Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.39 VK, i¢in Boyut Indirgeme Yapilmayan Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.39°da, boyut indirgeme yapilmadan dort farkli 6zellik vektoriiniin basar1 grafigi
gosterilmektedir. Vist 6zellik vektorii simdiye kadar ki biitiin veri kiimelerinde oldugu gibi
karma tiirde yazan yazarlarin taninmasinda da basarili olmustur. Sekil 6.40°da ise, kendi
gruplarinda en yiiksek basariyr veren 6zellik vektorleri gosterilmektedir. Vig yru 0zellik

vektorii biitiin siniflandiricilarda yiiksek basarilar elde vermistir.
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Sekil 6.40 VK2 i¢in En Basarili Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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6.3.2.2 Farkl Tiirde Yazar Tamima Icin Deneysel Sonuclar (VKjis)

Farkli tiirde yazilar yazan 18 yazardan olusan yazar tamima calismasinda kullanilan
smiflandiricilarin, hangi 6zellik vektorleriyle yiizde kaclhik siniflandirma basarisi
gosterdikleri Cizelge 6.42’de gosterilmistir. Buna gore en yiiksek basar1 %99.68 ile Vg yru
ozellik vektorii  kullanilarak KNN (k=1) simiflandiricist  ile  alimmustir. ' YBS
siniflandiricilarindan  AIRS2Parallel, Vs yry 0Ozellik vektoriiyle %98.89 basar1 orani

vererek, YBS simiflandiricilari icinde en iyi performansi vermistir.

Tiim ozellik vektorleri arasinda ortalama en yiiksek basar1 %98.25 ile Vsg yry vektoriiyle
elde edilmistir. Onu %96.57 ile Vgovpe yrv Ozellik vektori takip etmektedir. Vikok yru
ozellik vektorii ise % 96.11 ortalama siiflandirma basarist gostermistir. En diisiik basar1
oram ise %27.18 ile Vgz Ozellik vektoriiyle almmistir. Bu da Tiirkce icin kelime
zenginligine dayali 6zelliklerin tek baslarina kullanildiklarinda yazar tanima calismalart
icin iyi bir ayirt edici olmadigin1 gostermektedir. Karakter n-gram’lar ise cinsiyet ve tiir
belirlemede oldugu gibi yazar tanima caligmasinda da yliksek basar1 oranlar1 vermistir. 2-
gram ozellik vektorii Vog yruy %89.28’lik bagar1 ortalamast saglamistir. 3-gram’larin Tiirkge
metinlerde yazar tamma calismalarinda 2-gram’lara gore daha iyi performans verdikleri

sOylenebilir.

Deneylerde yazar sayis1 azaldik¢a siniflandirma performansimn tiim yontemlerde arttiini
soyleyebiliriz. Ornegin Vjsr ozellik vektorii 20 yazar icin ortalama %66.2 basar1 vermisken,

18 yazar i¢in bu oran %66.42’ ye ¢cikmistir.

Smiflandirma yontemlerinin tiim 6zellik vektorleri ile ortalama basarilarina bakildiginda
ise NB simiflandiricis1 %67.86 ile en iyi ortalamayr vermektedir. YBS siiflandiricilart

icerisinde en iyi ortalamayi ise %54.01 ile AIRS2Parallel vermistir.
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Cizelge 6.42: VKyi3 icin Genel Basar1 Oranlar1 (%)

AIRS1 AIRS2 | AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist 52.46 57.53 55.94 71.16 70.52 76.86 78.92 67.99 66.42
Vist_crs 61.01 61.49 62.28 72.74 73.53 81.78 79.87 66.88 69.95
Vist yru 40.95 45.56 50.63 57.46 56.67 50.95 59.21 48.10 51.19
Vkz 25.20 25.36 24.72 25.99 27.89 34.55 32.01 21.71 27.18
Vos 32.70 32.38 35.71 37.94 39.52 45.56 40.48 25.08 36.17
Vik 8.72 12.20 13.95 22.82 19.97 49.92 31.06 53.25 26.49
Vik_crs 25.67 26.47 32.33 29.95 32.17 43.42 31.70 36.77 3231
Vik_yr1u 35.71 40.32 38.25 42.22 41.59 44.29 43.65 54.44 42.56
Vi _crs 46.51 50.16 48.41 63.02 64.13 73.17 66.19 71.75 60.42
Va6 yru 86.98 88.25 88.57 95.08 93.49 82.06 88.57 91.27 89.28
Vic_crs 31.27 38.25 48.57 73.65 73.65 82.06 68.89 88.41 63.09
Vic vru 98.57 98.41 98.89 99.68 99.52 96.51 95.08 99.37 98.25
VKoK _crs 28.21 33.12 37.56 5547 54.99 69.57 51.19 74.17 50.54
Vkok_yru 96.19 94.76 96.03 98.89 98.57 93.02 92.38 99.05 96.11
VGovpE_cFs 26.83 34.13 34.13 53.02 53.65 69.37 53.65 72.70 49.69
VGovpE_yTU 95.87 95.56 98.25 98.89 98.57 92.70 93.49 99.21 96.57
Ortalama 49.55 52.12 54.01 62.37 62.40 67.86 62.90 66.88
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Sekil 6.41’e baktigimizda, CfsSubsetEval kullanilarak o6zellik sayis1 azaltilan Vist
vektoriiniin daha basarili oldugunu, Sekil 6.42°de de islevsel kelimelerde boyut azaltmada
YTU yonteminin kullanilmas1 NB smiflandiricis1 hari¢ diger simiflandiricilarda yiiksek
basar1 vermistir. NB smiflandiricist Vig 6zellik vektoriinde daha yiiksek bir sonug

vermistir.
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Sekil 6.41 VK5 icin Istatistiksel Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.42 VK5 icin Islevsel Kelimeler Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi



93

100 -
90 .,,—I——l’/.‘\-.\\./'74L
80
70 A )
~ —e—V2G_CFS
60 - —8—V2G_YTU
50
40 A
30 T T T T T T T
N Vv > N\ ) Q Q
FEFFHFLEL Ty
S e
v

Sekil 6.43 VK5 i¢in 2-gram Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.43 ve Sekil 6.44°de ise yine tiir, cinsiyet, aym tiirde yazan 10 ve 8 yazar, karigik
tirde yazan 20 yazar veri kiimesinde oldugu gibi YTU ile indirgenmis olan &zellik
vektorlerinin  tim simiflandiricilarda  CfsSubsetEval’e  gore daha basarili  oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 6.44 VKyys igin 3-gram Ozellik Vektorleri Basari Grafigi
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Sekil 6.45 VK5 i¢in Kok Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.45°de koklerin ve Sekil 6.46’da govdelerin kullanildigr 6zellik vektorlerinde

YTU’nun her simflandiricida yiiksek bir performans sergiledigi acik¢a goriilmektedir.
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Sekil 6.46 VK5 i¢in Govde Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.47 VKys icin Boyut Indirgeme Yapilmayan Ozellik Vektorleri Bagar1 Grafigi

Sekil 6.47°de, boyut indirgeme yapilmadan dort farkli 6zellik vektoriiniin basar1 grafigi
gosterilmektedir. Vist 6zellik vektorii simdiye kadar ki biitiin veri kiimelerinde oldugu gibi
karma tiirde yazan yazarlarin taninmasinda da basarili olmustur. Sekil 6.48’de ise, kendi
gruplarinda en yiiksek basariyr veren 6zellik vektorleri gosterilmektedir. Vig yru 0zellik

vektorii biitiin siniflandiricilarda yiiksek basarilar elde vermistir.

hel

80 _
)_/ \ —e— VIST_CFS
70 N FVIKLYTU
6 .___.// —A—V2G_YTU
0 —%—V3G_YTU
} —¥— VKOK_YTU

50
/._./l—/ —e— VGOVDE_YTU

30
20
N D N AR O
SO S
v P g S
S
v

Sekil 6.48 VK5 i¢in En Basaril Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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6.3.2.3 Farkl Tiirde Yazar Tamima Icin Deneysel Sonuclar (VKjis)

Farkli tiirde yazilar yazan 16 yazardan olusan yazar tamima calismasinda kullanilan
smiflandiricilarin, hangi 6zellik vektorleriyle yiizde kaclhik siniflandirma basarisi
gosterdikleri Cizelge 6.43°de gosterilmistir. Buna gore en yliksek basar1 %99.82 ile Vs yru
ozellik vektorii  kullanilarak KNN (k=1) simiflandiricist  ile  alimmustir. ' YBS
siniflandiricilarindan AIRS2Parallel, Vg yry Ozellik vektoriiyle %99.29 basart oram ile

YBS siniflandiricilari iginde en iyi performanst vermistir.

Tiim ozellik vektorleri arasinda ortalama en yiiksek basar1 %98.59 ile Vsg yry vektoriiyle
elde edilmistir. Onu %97.28 ile Viex yry 6zellik vektorii takip etmektedir. Veovpe yru
ozellik vektorii ise % 81.01 ortalama siniflandirma basaris1 gostermistir. En diisiik basar1
oranm ise %28.93 ile Vig Ozellik vektoriiyle alinmistir. Bu da Tiirkge icin islevsel
kelimelerin tek baglarina kullanildiklarinda yazar tanima ¢alismalari i¢in iyi bir ayirt edici
olmadigin1 gostermektedir. Karakter n-gram’lar ise cinsiyet ve tiir belirlemede oldugu gibi
yazar tanima calismasinda da yiiksek basar1 oranlar1 saglamistir. 2-gram ozellik vektorii
Vac yru %89.15’lik basar1 ortalamasi saglamistir. 3-gram’larin Tiirkce metinlerde yazar

tanima caligmalarinda 2-gram’lara gore daha iyi performans verdikleri sdylenebilir.

Deneylerde yazar sayisi azaldik¢a siniflandirma performansimn tiim yontemlerde arttigini
soyleyebiliriz. Ornegin, Visr Ozellik vektorii 20 yazar icin ortalama %66.2 basar1
vermisken, 18 yazar icin bu oran %66.42’ye ¢cikmistir. 16 yazar icinse bu oran %70.47’ye
yiikselmigtir.

Smiflandirma yontemlerinin tiim 6zellik vektorleri ile ortalama basarilarina bakildiginda
ise NB simiflandiricis1 %69.50 ile en iyi ortalamayr vermektedir. YBS simiflandiricilart

icerisinde en iyi ortalamayi ise %55.07 ile AIRS2Parallel vermistir.
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Cizelge 6.43: VKyii6 icin Genel Basar1 Oranlar1 (%)

AIRS1 AIRS2 | AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist 60.36 60 60.71 75 76.07 80.71 81.96 68.93 70.47
Vist_crs 64.11 65.71 67.14 71.5 76.79 81.96 80 68.39 72.70
Vist yru 45 50.71 50.71 53.39 55.54 52.86 59.11 46.25 51.70
Vkz 28.93 30.54 33.39 30.18 33.39 41.79 40.89 27.14 33.28
Ve 35.38 35 39.82 40.71 45.18 50 45 25.54 39.58
Vik 11.96 14.29 16.07 24 .46 24.82 54.11 3321 525 28.93
Vik_crs 27.5 33.39 30.71 34.82 37.86 49.82 40.18 46.96 37.66
Vik_vtu 38.21 47.14 42.14 43.39 44.82 48.39 46.79 58.04 46.12
Va6 crs 45.71 47.5 45.71 56.07 57.5 74.29 67.32 70.18 58.04
Va6 yru 88.04 88.57 86.96 94 .46 93.75 81.07 90 90.36 89.15
Vic_crs 35.71 44.46 46.43 74.64 73.93 83.39 71.79 89.29 64.96
Vic vru 98.04 98.57 99.29 99.82 99.64 96.96 96.79 99.64 98.59
VKoK _crs 31.96 36.61 42.32 60.71 61.96 76.61 57.86 79.82 55.98
Vkok_yru 96.43 95.71 97.86 99.29 99.29 95.18 95 99.46 97.28
VGovpE_cFs 33.04 38.04 43.39 58.21 61.25 70.89 55 78.93 54.84
Veovoe_yTu 76.61 80 78.39 85 85.36 73.93 82.14 86.61 81.01
Ortalama 51.06 54.14 55.07 62.98 64.20 69.50 65.19 68.00
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Sekil 6.49’a baktigimizda, CfsSubsetEval kullanilarak o6zellik sayis1 azaltilan Vist
vektoriiniin RO haricinde basarili oldugunu, Sekil 6.50°de de islevsel kelimelerde boyut
azaltmada YTU yonteminin kullanilmas1 NB smflandiricisi hari¢ hepsinde yiiksek basari

vermistir.
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Sekil 6.49 VK6 icin Istatistiksel Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.50 VK6 i¢in Islevsel Kelimeler Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.51 VKyi6 i¢in 2-gram Kelimeler Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.51 ve Sekil 6.52’de ise yine tiir, cinsiyet, ayni tiirde yazan 10 ve 8 yazar, karisik tiirde
yazan 20 ve 18 yazar veri kiimesinde oldugu gibi YTU ile indirgenmis olan ozellik
vektorlerinin  tim  smiflandiricilarda  CfsSubsetEval’e  gore daha basarili  oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 6.52 VK6 i¢in 3-gram Kelimeler Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.53 VK6 i¢in Kok Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.53’de koklerin ve Sekil 6.54’de gdvdelerin kullamldig: 6zellik vektorlerinde YTU nun
her siniflandiricida yiiksek bir performans sergiledigi acik¢a goriilmektedir. NB yonteminde

VGOVDE_CFS ve VGOVDE_YTU birbirine yakln bir basar 1 ver I’Illstll'
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Sekil 6.54 VK6 icin Govde Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.55 VK6 i¢in Boyut Indirgeme Yapilmayan Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.55’de, boyut indirgeme yapilmadan dort farkli 6zellik vektoriiniin basart grafigi
gosterilmektedir. Vist 0zellik vektorii simdiye kadar ki biitiin veri kiimelerinde oldugu gibi
karma tiirde yazan yazarlarin taninmasinda da basarili olmustur. Sekil 6.56’da ise, kendi
gruplarinda en yiiksek basariy1 veren 6zellik vektorleri gosterilmektedir. Yine Vsg_yru 6zellik
vektorii biitiin siniflandiricilarda  yiiksek basarilar elde vermistir. Vgok yru da bazi

siniflandiricilarda Vi yru yakin basart vermistir.
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Sekil 6.56 VK6 i¢in En Basarili Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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6.3.2.4 Farkl Tiirde Yazar Tanima icin Deneysel Sonuclar (VKyki4)

Farkli tiirde yazilar yazan 14 yazardan olusan yazar tamma calismasinda kullamilan
siiflandiricilarin, hangi 6zellik vektorleriyle yiizde kaclik siniflandirma basaris1 gosterdikleri
Cizelge 6.44°te gosterilmistir. Buna gore en yiiksek basar1 %100 ile Vg yry 0zellik vektorii
kullanilarak AIRS1, KNN ve DVM siniflandiricilari ile alinmistir. YBS simiflandiricilarindan
AIRS2Parallel, Vs yry Ozellik vektoriiyle %99.59, AIRS2 ise %99.80 basar1 performansi

vermistir.

Tiim 6zellik vektorleri arasinda ortalama en yiiksek basar1 %99.44 ile Vs¢ yry vektoriiyle elde
edilmistir. Onu %98.62 ile Vkok yry Ozellik vektorii takip etmektedir. Vgovpe yrv Ozellik
vektorii ise % 84.92 ortalama siniflandirma basaris1 gostermistir. En diisiik basart oran ise
%37.14 ile Viz 6zellik vektoriiyle alinmistir. Bu da Tiirkge icin kelime zenginligine dayali
ozelliklerin tek baslarina kullanildiklarinda yazar tanima c¢alismalar1 icin iyi bir ayirt edici
olmadigim1 gostermektedir. Karakter n-gram’lar ise cinsiyet ve tiir belirlemede oldugu gibi
yazar tammma caligmasinda da yiiksek basari oranlar1 saglamistir. 2-gram oOzellik vektorii
Vac yru 1le %91.43’lik basar1 ortalamasi alinmistir. 3-gram’larin Tiirkge metinlerde yazar

tanima caligmalarinda 2-gram’lara gore daha iyi performans verdikleri sdylenebilir.

Deneylerde yazar sayisi azaldik¢a siniflandirma performansinin tiim yontemlerde arttigini
soyleyebiliriz. Ornegin, Vjsr ozellik vektorii 20 yazar igin ortalama %66.2, 18 yazar icin

%66.42, 16 yazar icin %70.47, 14 yazar igcinse %75.61 basar1 performansi gostermistir.

Siniflandirma yontemlerinin tiim 6zellik vektorleri ile ortalama basarilarina bakildiginda ise
NB smiflandiricis1 %73.71 ile en iyi ortalamayr vermektedir. YBS smiflandiricilari icerisinde

en iyi ortalamay ise %58.28 ile AIRS2Parallel vermistir.
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Cizelge 6.44: VKyi14 icin Genel Basar1 Oranlar1 (%)

AIRS1 AIRS2 | AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist 58.57 63.88 66.33 81.43 83.67 85.92 84.49 80.61 75.61
Vist_crs 73.47 72.24 73.67 84.49 84.29 87.14 85.51 76.94 79.72
Vist yTu 51.43 54.08 57.76 60.61 64.29 60 64.69 52.65 58.19
Vkz 30.20 34.49 33.06 35.92 38.16 47.14 44.69 33.47 37.14
Ve 36.12 45.71 44.69 42.65 48.78 55.31 49.39 28.98 43.95
Vik 12.86 19.59 18.57 24.90 27.14 57.14 37.55 59.59 32.17
Vik_crs 34.49 31.84 34.90 36.12 37.55 51.22 44.08 47.35 39.69
Vik_vtu 45.31 50.82 47.76 50.20 50.20 54.90 52.24 61.22 51.58
Vi _crs 48.57 54.69 50.82 62.45 63.27 76.53 71.43 71.76 63.19
Va6 yru 90.61 90.20 90.20 95.92 95.10 87.55 90.20 91.63 9143
Vic_crs 31.84 45.71 50.61 78.37 78.78 85.31 74.49 91.84 67.12
Vic vru 100 99.80 99.59 100 100 98.57 97.55 100 99.44
VKoK _crs 35.10 42.86 42.65 55.92 62.04 76.73 64.49 84.49 58.04
Vkok_yru 97.96 99.18 98.57 99.80 99.39 97.35 96.94 99.80 98.62
VGovpE_cFs 34.08 41.02 38.57 61.84 64.08 78.98 64.69 83.06 58.29
Veovoe_yTu 81.22 84.29 84.69 87.96 88.78 79.59 83.27 89.59 84.92
Ortalama 53.86 58.15 58.28 66.16 67.85 73.71 69.11 72.44
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Sekil 6.57°ye baktigimizda, CfsSubsetEval kullanilarak 6zellik sayisi azaltilan Vist
vektoriiniin DVM haricinde basarili oldugunu, Sekil 6.58’de de islevsel kelimelerde boyut

azaltmada YTU yonteminin kullanilmas1 NB smflandiricisi hari¢ hepsinde yiiksek basari

vermistir.
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Sekil 6.57 VK4 igin Istatistiksel Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.58 VK4 icin Islevsel Kelimeler Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.59 VK14 igin 2-gram Ozellik Vektorleri Basari Grafigi

Sekil 6.59 ve Sekil 6.60’da ise yine tiir, cinsiyet, aym tiirde yazan 10 ve 8 yazar, karigik
tirde yazan 20,18 ve 16 yazar veri kiimesinde oldugu gibi YTU ile indirgenmis olan

ozellik vektorlerinin tiim simflandiricilarda CfsSubsetEval’e gore daha basarili oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 6.60 VK4 i¢in 3-gram Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.61 VK14 igin Kok Ozellik Vektorleri Bagar1 Grafigi

Sekil 6.61°de koklerin ve Sekil 6.62°de govdelerin kullanildigr 6zellik vektorlerinde
YTU’nun her siniflandiricida yiiksek bir performans sergiledigi agik¢a goriilmektedir. NB

yonteminde Vgovpe_crs Ve Veovpe yru ayni basariyl vermistir.
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Sekil 6.62 VK14 icin Govde Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.63 VK4 icin Boyut Indirgeme Yapilmayan Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.63’te, boyut indirgeme yapilmadan dort farkli 6zellik vektoriiniin basar1 grafigi
gosterilmektedir. Vigt 6zellik vektorii simdiye kadar ki biitiin veri kiimelerinde oldugu gibi
karma tiirde yazan yazarlarin taninmasinda da basarili olmustur. Sekil 6.64°de ise, kendi
gruplarinda en yiiksek basariyr veren ozellik vektorleri gosterilmektedir. Yine Vig yru
ozellik vektorii biitiin siniflandiricilarda yiiksek basarilar elde vermistir. Vkxok ytu ‘da bazi

smiflandiricilarda Vs ytu yakin bagar1 vermistir.
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Sekil 6.64 VK14 igin En Basarili Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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6.3.2.5 Farkl Tiirde Yazar Tamima Icin Deneysel Sonuclar (VKji2)

Farkli tiirde yazilar yazan 12 yazardan olusan yazar tammma calismasinda kullanilan
smiflandiricilarin, hangi 6zellik vektorleriyle yiizde kaclhik siniflandirma basarisi
gosterdikleri Cizelge 6.45°de gosterilmistir. Buna gore en yiiksek basar1 %100 ile Vsg yru
ozellik vektorii kullanilarak AIRS2, KNN (k=1) ve DVM simuflandiricilart ile alinmastir.
YBS smiflandiricilarindan AIRS1 ve AIRS2Parallel, V;g yry Ozellik vektoriiyle %99.76

basar1 performansi vermistir.

Tiim ozellik vektorleri arasinda ortalama en yiiksek basar1 %99.73 ile Vsg yry vektoriiyle
elde edilmistir. Onu %98.75 ile Viex yry 6zellik vektorii takip etmektedir. Veovpe yru
ozellik vektorii ise % 88.93 ortalama siniflandirma basaris1 gostermistir. En diisiik basar1
oram ise %34.49 ile Vix Ozellik vektoriiyle alinmistir. Bu da Tiirkge icin islevsel
kelimelerin tek baslarina kullanildiklarinda yazar tanima ¢alismalari i¢in iyi bir ayirt edici
olmadigin1 gostermektedir. Karakter n-gram’lar ise cinsiyet ve tiir belirlemede oldugu gibi
yazar tanima calismasinda da yiiksek basar1 oranlar1 saglamistir. 2-gram ozellik vektorii
Vac yru %94.38’lik basar1 ortalamasi saglamistir. 3-gram’larin Tiirkce metinlerde yazar

tanima calismalarinda 2-gram’lara gore daha iyi performans verdikleri sdylenebilir.

Deneylerde yazar sayis1 azaldik¢a siniflandirma performansinmn tiim yontemlerde arttigini
bu denemelerde de gorebiliriz. Ornegin, Visr 6zellik vektorii 20 yazar icin ortalama %66.2,
18 yazar icin %66.42, 16 yazar i¢in %70.47, 14 yazar i¢in %75.61, 12 yazar icinse %79.91

basar1 performansi gostermistir.

Smiflandirma yontemlerinin tiim 6zellik vektorleri ile ortalama basarilarina bakildiginda
ise NB simiflandiricis1 %76.85 ile en iyi ortalamayr vermektedir. YBS siiflandiricilart

icerisinde en iyi ortalamayi ise %63.15 ile AIRS2Parallel vermistir.
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Cizelge 6.45: VKyi12 i¢in Genel Basar1 Oranlar1 (%)

AIRS1 AIRS2 | AIRS2Parallel | KNN(k=1) | KNN(k=3) NB RO DVM Ortalama
Vist 65.24 69.52 71.19 86.19 85.71 90 87.86 83.57 79.91
Vist _crs 74.52 75.95 79.05 86.90 87.38 89.76 90.48 80.71 83.09
Vist yru 59.76 58.57 64.76 67.14 70.24 67.14 70.24 67.14 65.62
Vkz 37.14 36.43 39.05 39.52 41.90 51.19 47.62 36.43 41.16
Vos 42.62 49.52 50.71 50.24 53.33 58.81 57.86 30.95 49.26
Vik 14.52 15.24 24.29 30.24 30.95 58.33 42.86 59.52 34.49
Vik_crs 37.62 37.14 40.95 41.19 43.10 56.67 42.14 54.76 44.20
Vik_vtu 49.52 51.90 51.43 51.90 52.38 57.14 54.29 64.29 54.11
Vac_crs 52.38 59.76 58.33 69.05 69.52 79.76 75.24 80.95 68.12
Va6 yru 94.05 93.33 93.10 97.38 96.67 91.19 95.24 94.05 94.38
Vic_crs 37.38 47.62 57.14 77.14 79.29 86.43 83.10 93.57 70.21
Vic vru 99.76 100 99.76 100 100 99.52 98.81 100 99.73
VKoK _crs 37.86 44.29 47.14 64.05 64.52 78.57 65 85.48 60.86
Vkok_yru 98.81 97.14 99.52 99.52 99.76 98.10 97.62 99.52 98.75
VGovpE_cFs 41.90 43.81 43.57 63.10 65.95 81.43 69.52 85.71 61.87
VGovpE_yTU 87.38 88.10 90.48 90.24 91.67 85.48 85.48 92.62 88.93
Ortalama 58.15 60.52 63.15 69.61 70.77 76.85 72.71 75.58
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Sekil 6.65’e baktigimizda, CfsSubsetEval kullanilarak o6zellik sayis1 azaltilan Vist
vektoriiniin DVM haricinde basarili oldugunu, Sekil 6.66’da da islevsel kelimelerde boyut

azaltmada YTU yonteminin biitiin siniflandiricilarda yiiksek basar1 verdigi goriilmiistiir.
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Sekil 6.65 VK> icin Istatistiksel Ozellik Vektorleri Bagar1 Grafigi
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Sekil 6.66 VK5 icin Islevsel Kelimeler Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.67 VK2 igin 2-gram Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.67 ve Sekil 6.68’da ise yine tiir, cinsiyet, aym tiirde yazan 10 ve 8 yazar, karigik
tiirde yazan 20,18,16 vel4 12 yazar veri kiimesinde oldugu gibi YTU ile indirgenmis olan
ozellik vektorlerinin tiim simflandiricilarda CfsSubsetEval’e gore daha basarili oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 6.68 VKyxi2 igin 3-gram Ozellik Vektorleri Basari Grafigi



112

1007 g —8—m—=— 5 _ =

90

v /\ / /

70 —e— VKOK_CFS
60 Pl ¢ \‘/ —m— VKOK_YTU

50 /
40 /

"
30
S D QN S RO
S EFINL TS
vow g S
S e
»

Sekil 6.69 VK12 igin Kok Ozellik Vektorleri Bagar1 Grafigi

Sekil 6.69°da koklerin ve Sekil 6.70’de govdelerin kullanildigr &zellik vektorlerinde

YTU’nun her simflandiricida yiiksek bir performans sergiledigi acik¢a goriilmektedir.
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Sekil 6.70 VKy» i¢in Govde Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.71 VK2 i¢in Boyut Indirgeme Yapilmayan Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi

Sekil 6.71°de, boyut indirgeme yapilmadan dort farkli 6zellik vektoriiniin basar1 grafigi
gosterilmektedir. Vigt 6zellik vektorii simdiye kadar ki biitiin veri kiimelerinde oldugu gibi
karma tiirde yazan yazarlarin taninmasinda da basarili olmustur. Sekil 6.72°de ise, kendi
gruplarinda en yiiksek basariyr veren Ozellik vektorleri gosterilmektedir. Yine Vig yru
ozellik vektorii biitiin siniflandiricilarda yiiksek basarilar elde vermistir. Vkok yru bazi

siniflandiricilarda Vi yry ‘ya yakin basari vermistir.
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Sekil 6.72 VK1 i¢in En Basaril Ozellik Vektorleri Basar1 Grafigi
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Sekil 6.73 Vg yru Ozellik Vektorii ile AIRS1 ve KNN Algoritmalarinin Bagar1 Grafigi
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Sekil 6.74 Vg yru Ozellik Vektorii ile YBS Algoritmalarinin Basar1 Grafigi

Sekil 6.73’te, Vic_yru Ozellik Vektorii ile en yiiksek basar1 oran1 veren algoritmalar olan
AIRS1 ve KNN’in, Sekil 6.74°de ise, Vig_yru Ozellik vektorii ile YBS siniflandiricilarimn
basar1 oranlar1 verilmistir. Yazar sayis1 azaldik¢a basari oranlarmin arttifn ve YBS

algoritmalarinin KNN’in gostermis oldugu performansa yaklastigi goriilmektedir.
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6.4 YTU Boyut Azaltma Yonteminin Farkh Bir Dil icin Kullanimm

Tiirk¢e dokiimanlar kullanilarak gerceklestirilen yazar tamima, yazarin cinsiyetini belirleme
ve tlir tanima caligmalarinda, segilen 6zellik vektorlerinin YTU boyut indirgeme ydntemi
ile 6zellik sayis1 azaltilarak yapilmis olan siniflandirma islemlerinde basarili sonuglar elde
edilmistir.

Bu tez calismasinda kullanilan YTU boyut indirgeme yonteminin Tiirkce diline 6zgii bir
basar1 gostermedigini kanitlamak amaciyla, Ingilizce dokiimanlar iizerinde tiir belirleme
calismast yapilmistir. Kullandigimiz Reuters veri kiimesi [8] igerisinde yazar tanima ve
cinsiyet belirleme icin gerekli diizenlemeler olmadigindan, sadece tiir belirleme igin

kullanilmas1 uygun goriilmiistiir.

6.4.1 Reuters Veri Kiimesi

Reuters diinyaca iinlii bir haber ajansi olup, 23 dilde giinde yaklasik 11,000 haber metni
iiretmektedir. Reuters RCV1 veri kiimesi 1996-1997 yillar1 arasinda Ingilizce haberlerden
derlenmis XML formatinda bir veri kiimesidir. Veri kiimesindeki her dokiimanin cesitli
konu kodlar1 vardir. Konu kodlar1 o dokiimanin hangi tiirde oldugu hakkinda bize fikir
vermektedir. Reuters veri kiimesi 4 ana konu baghigindan olusur. Bunlar CCAT
(Endiistriyel), ECAT (Ekonomi), GCAT (Siyasi / Sosyal) ve MCAT (Pazarlama)
konularidir. Veri kiimesi ayrica bu ana konu bagliklarinin detaylandirilmasindan olusan,
toplam 126 konu kodu icermektedir. Bir dokiiman birden fazla konu kodu
icerebilmektedir. Ornegin, CCAT-C15 konu kodlu bir dokiiman endiistriyel ve performans

konular1 hakkinda bir igerige sahiptir. (Lewis vd., 2004).
Bu caligmada bu konu kodlarini kullanarak 5 farkl tiir belirlenmistir. Bunlar:
e CCAT-C15 (Endiistriyel - Performans)
e ECAT-E21 (Ekonomi - Finans)
o  GCAT-GSPO (Sosyal - Spor)
e MCAT-MI1 (Pazarlama — Ozsermaye Pazarlar1)
e GCAT-GPOL (Siyaset — I¢ Siyaset)

Her tiirden 500’er dokiiman secilerek toplam 2500 dokiimamin tiirii belirlenmeye

calisilmastir.
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6.4.2 Ozellik Vektorii

Ozellik olarak Reuters veri kiimesinden elde edilen 5 farkli tiirdeki dokiimanlarin kelime
govdeleri alinmigtir. Ingilizce kelimelerin govdelerini ¢ikarabilmek igin Porter Govde
Algoritmasindan [9] (The Porter Stemming Algorithm) faydalamlmigtir. Tim
dokiimanlardan ilgili algoritma kullanilarak 21488 adet govde elde edilmistir.

Calismada 3 farkli 6zellik vektorii kullanilmigtir. Bunlardan VKrpy 21488 adet govdeden
en cok kullanilan 2000 govde secilerek olusturulmustur. VKrgm crs, Korelasyon Tabanl
Ozellik Segme kullamilarak, ozellik sayismin 62’ye indirildigi bir 6zellik vektoriidiir.
VKrem yruise YTU boyut azalticist ile elde edilmis, sinif sayisina esit 5 6zellikten olusan

bir dzellik vektoriidiir.

6.4.3 Deneysel Sonuglar

Yukaridaki bolimlerde de bahsedildigi gibi Tiirk¢e icin tiir tamimada 250 dokiimandan
5878 tane farkli kelime govdesi elde edilmis ve bunlarin tamami alinmistir. CfsSubsetEval
ile bu ozellik sayist 74 indirilmistir. YTU yontemi ile de simf sayisina diigiiriilmiistiir.
Ingilizcede ise 2500 dokiimandan 21488 tane farkli kelime govdesi elde edilmis olup,
frekans dagilmmina gore ilk 2000 tanesi alinmistir. CfsSubsetEval ile bu 6zellik sayist

62’ ye indirilmis ve yine YTU yontemi ile sinif sayist olan 5’e diisiiriilmiistiir.

Cizelge 6.46’da Ingilizce ve Tiirkce dokiimanlar iizerinde govde ozellikleri ile dokiimanin

tiiriinii belirleme ¢alismasinda elde edilen basar1 sonuclar1 verilmektedir.

Cizelge 6.46: Ingilizce ve Tiirkce Govde Ozellikleri ile Tiir Belirleme Basar1 Oranlar1 (%)

AIRS1 | AIRS2 | AIRS2P | KNN KNN | NB | RO | DVM

k=1) | (k=3)
VKrem NA 28.92 28.36 79.12 748 | 79.6 | NA | 937
VKrtem crs 554 64.1 63.6 87.7 88.3 | 863 | 91.2 | 88.2

VKrem_vru 90.72 | 93.48 96.6 98.3 98.2 | 859 | 98.2 | 50.2

VGoVDE_CFs 60.4 584 61.6 85.2 84 93.6 | 864 | 94

VGovpe_ytu 99.2 99.6 99.2 99.6 99.6 | 98.8 | 99.6 | 98.8
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Ingilizce dilinde yapilan calismada NB ve DVM smiflandiricilart hari¢, VKtem yru,
VKreMm crs’den daha basarili sonuglar vermistir. Tiirkce dilinde yapilan ¢aligmada ise YTU

yontemi biitiin siniflandiricilarda basarili olmustur.

Tiirk¢e’de en basarili siniflandiric1 Yapay Bagisiklik Sistemlerinde %99.6 ile AIRS2, diger
simflandiricilarda ise yine ayni bagar1 orani ile KNN ve RO olmustur. Ingilizce’de Yapay
Bagisiklik Sistemlerinde en basarili smiflandirict %96.6 ile AIRSP olmus, diger
siniflandiricilarda ise %98.3 ile KNN (k=1) olmustur.

Sekil 6.75’te her iki dilde yaklastk en iyi performanst veren YTU’nun biitiin

siiflandiricilardan tiir tanima i¢in almis oldugu basar1 performansi gosterilmektedir.
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Sekil 6.75 VKtem_ytu ve Vaovpe, yru Ozellik Vektorlerinin Tiir Tanima Basar1 Grafigi (%)

Ingilizece ile yapilmis olan tiir tanima ¢alismasinin siniflandirma basarisi Tiirkce’ye gore
biraz daha diisiik ¢ikmustir. Bunun sebebi olarak 1) Ingilizce i¢in kullanilan veri kiimesinin
Tiirkge icin kullanilmis olan veri kiimesinden daha biiyiik oldugunu gosterebiliriz.
Tiirkge’de toplamda 250 dokuman ile calisilirken Ingilizce’de 2500 dokiiman ile
calisilmistir. Buna karsilik Tiirk¢e dokiimanlarin icerigi daha zengindir. 2) Tiirk¢e sondan
eklemeli bir dildir. Kelimeler koke yapilan ekler ile tiiretilir. Bizde bu calismada kelimenin

g6 vdesini aldigimizdan Ingilizce’ye gore daha az sayida govde elde edilir.



118

Buna karsilik VKrtgm yro’nun DVM’de neden bu kadar diisiik bir basar1 verdigini
aciklamada zorlanmaktayiz. Kisacasi dnerilen bu yeni boyut azaltma yontemi biitiin dogal

diller i¢in kullanilabilinir.
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7. SONUC

Bu calismanin amaci1 Tiirkce metinler {izerinde Yapay Bagisiklik Sistemlerinin
dokiimanlarin  tiirlinli, = yazarim  ve  yazarlarinin  cinsiyetlerini  belirlemede
kullanilabileceginin gosterilmesidir. Caligma ii¢ ana bashk altinda toplanmistir. Bunlar
dokiiman yazarinin cinsiyetini belirleme, dokiimanin tiiriinii belirleme ve dokiimanin
yazarini tanimadir. Her ii¢ baghik icin veri kiimeleri olusturulmus ve cesitli 6zellik
vektorleri  kullanilarak  Yapay Bagisiklik Sistemlerinin bugiine kadar dokiiman
siniflandirmada sik¢a kullanilan siniflandiricilar olan K-En Yakin Komsuluk, Naive Bayes,
Destek Vektor Makinesi ve Rastgele Orman ile smiflandirma performanslari

karsilastirilmistir.

Calismada kullanilan 6zellik vektorleri literatiirde bugiine kadar kullanilmig ve basarisi
kanitlanmig  6zelliklerden olusturulmustur. Bunlar istatistiksel —6zellikler, kelime
zenginligine dayal1 6zellikler, dilbilgisi 6zellikleri, islevsel kelimeler, karakter n-gram’lar1
ile kelime kok ve govdeleridir. Bunlara ek olarak iki farkli boyut indirgeme yontemiyle
(CFS ve YTU) olusturulan bu 6zellik vektorlerinden yeni 6zellik vektorleri tiiretilmis ve

bunlarin da siniflandirma performansina etkileri gozlenmistir.

Cinsiyet belirleme ¢alismasinda en yiiksek basari %99.71 ile Vig yry Ozellik vektorii
kullamlarak Yapay Bagisiklik Sistemi simiflandiricilar1 olan AIRS1 ve AIRS2Parallel ile
almmistir. Karakter n-gram ozelliklerinin, YTU yontemiyle boyut indirgendikten sonra
elde edilen o6zellik vektorleri Vsg yry ve Vag yru, cinsiyet belirleme calismalarinda tiim
yontemler icin en basarili sonucglar1 vermistir. Bunlarin i¢cinde en yiiksek olanin Yapay
Bagisiklik Sistemi algoritmalar1 olmasi bu oOzellik vektorleriyle Yapay Bagisiklik
Sistemlerinin ~ Tiirkce  dokiimanlarin  yazarlarinin ~ cinsiyetlerini  belirlemede

kullanilabilecegini gostermistir.

Dokiimanin tiiriinii belirleme caligmasinda ise en yiiksek basart %100 ile Vs yry 6zellik
vektorii kullanilarak Naive Bayes siniflandiricisi ile alinsa da bu ozellik vektoriiyle
%99.6’lik bir basar1 performansi veren AIRS2 siniflandiricisi yine etkili bir simiflandirma
basaris1 saglamistir. Dokiiman tiirii belirlemede kelime kok ve govdelerinden olusan
ozellik vektorlerinin, YTU ile boyut indirgendikten sonra elde edilen 6zellik vektorleri de
tim simiflandiricilar ile yiiksek basari oranlar1 vermis olup, Yapay Bagisiklik Sistemi

siniflandiricilarindan AIRS2Parallel Vg yry  icin %99.6, AIRS2 ise Vgeovpe yru icin
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%99.6’lik basar1 performansiyla en yiiksek basariyr veren simiflandiricilardan olmustur.
Dokiiman tiirii belirleme caligmalarinda Yapay Bagisiklik Sistemi algoritmalarinin, hem
karakter n-gram’larinin, hem de kelime kok ve govdelerinden olusmus ozellik
vektorlerinin YTU ile boyut indirgenmesiyle olusturulmus o6zellik vektorleriyle birlikte

kullanildiginda ¢ok basarili sonuclar verdigi gozlenmistir.

Dokiiman yazarimi tanima amach yapilan calisma ise iki ana bodliime ayrilmistir. Birinci
bolimde ayni tiirde yazan yazarlari tanima iizerinde durulmustur. Bu boéliim de kendi
icinde 10 ve 8 yazardan olusan iki alt boliimde incelenmistir. 10 yazardan olusan veri
kiimesinde en yiiksek basar1 %99.71 ile Vig yry Ozellik vektorii kullanilarak AIRST,
AIRS2, AIRS2Parallel ve KNN siniflandiricilart ile alinmistir. YBS siniflandiricilarinin
timii Vig yru Ozellik vektoriiyle %99.71 basar1 orami vererek ¢ok iyi bir performans
gOstermistir. 8 yazardan olusan veri kiimesinde ise en yliksek basar1 %99.64 ile Vg yru
ozellik vektorii kullanilarak AIRS2, AIRS2Parallel, NB ve RO smiflandiricilan ile
almmistir. Bu oranlara da bakarak Yapay Bagisiklik Sistemi siniflandiricilarinin, yazar
tanima icin de karakter n-gram’larindan olusmus o6zellik vektorlerinin YTU ile boyut
indirgenmesiyle olusturulmus oOzellik vektorleriyle birlikte kullanildiginda ¢ok basarili
sonuclar verdigi gozlenmistir. Yazar sayis1 azaldikca ortalama basar1 performanslarinin
arttifn gozlenmistir. Ornegin tiim ozellik vektorleri dikkate alindiginda 10 yazar igin
AIRS2Parallel smiflandiricis1 ortalama %57.88 basar1 gostermisken, aym siniflandirict 8

yazar icin %63.28’lik basar1 saglamistir.

Yazar tanima calismasinin ikinci boliimiinde ise farkli tiirlerde yazan yazarlar1 tanima
izerinde durulmustur. Bu boliim de kendi i¢inde 20,18,16,14 ve 12 yazardan olusan bes alt
boliimde incelenmistir. 20 yazar icin en yiiksek basar1 %99.57 ile V3¢ _yry 0zellik vektorii
kullanilarak KNN siniflandiricist ile alinmigtir. YBS siniflandiricilarindan AIRS2Parallel
Vie yru 0zellik vektoriiyle %98.43 basar1 oranm1 vermistir. 18 yazar icin en yiiksek basari
999.68 ile V;g yry Ozellik vektorii kullanilarak KNN siiflandiricist ile alinmagtir. YBS
siniflandiricilarindan  AIRS2Parallel, Vg yry  Ozellik vektoriiyle %98.89 basart orani
vermistir. 16 yazar icin en yiiksek basar1 %99.82 ile Vig yry 0Ozellik vektorii kullanilarak
KNN smiflandiricist ile alinmistir. YBS smiflandiricilarindan AIRS2Parallel, Vse yru
ozellik vektoriiyle %99.29 basar1 vermistir. 14 yazar icin en yiiksek basar1 %100 ile
Vic_yru Ozellik vektorii kullanilarak AIRS1, KNN ve DVM siniflandiricilart ile alinmastir.
12 yazar icin ise en yiiksek basar1 %100 ile V;g yry 6zellik vektorii kullanilarak AIRS2,
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KNN ve DVM smiflandiricilart ile alimmstir. Aymi tiirde yazan yazarlarda oldugu gibi,
farkli tiirde yazan yazarlar1 tanima ¢aligmasinda da siniflandiricilarin yazar sayisi azaldikca
tim oOzellik vektorleri alinarak elde edilen ortalama basar1 oranlarinda artis oldugu
gozlenmistir. Diger boliimlerde de oldugu gibi yazar tanima c¢aligmalarinda da Yapay
Bagisiklik  Sistemi siniflandiricilarinin - karakter n-gram’larindan  olusmus 6zellik
vektorlerinin YTU ile boyut indirgenmesiyle olusturulmus o6zellik vektorleriyle birlikte

kullanildiginda ¢ok basarili sonuclar verdigi gozlenmistir.

Dokiiman tiirii, dokiiman yazar1 ve dokiiman yazarinin cinsiyetini belirlemede CFS gibi bir
ozellik indirgeme yontemi veya YTU gibi bir boyut azaltici kullanildiginda siniflandirma
yontemlerinin bagarilarinin arttigi goriilmiistiir. Tiirkce metinler {iizerinde en etkili
siiflandirma performanslar1 karakter n-gram’lari, kelime kokleri ve kelime govdelerinden
olusturulmus 6zellik vektorleriyle elde edilmistir. Buna karsin kelime zenginligine dayali
ozellik vektoriiyle dilbilgisel Ozelliklerden olusan ozellik vektoriiniin siniflandirma
performanslarinin  diger vektorlerden daha diisiik oldugu ortaya cikmistir. Islevsel
kelimelerden olusan 6zellik vektoriiniin performansi diisiik olmakla birlikte bu vektérden
boyut indirgemeyle olusturulan yeni vektorler daha iyi sonu¢ vermektedir. Istatistiksel
ozelliklerden olusan 6zellik vektoriiniin de basarisi boyut indirgemeyle artmakla birlikte
boyut indirgeme islemi gerceklestirilmeyen 6zellik vektorleri icerisinde en iyi performansi

da istatistiksel 6zelliklerden olusan 6zellik vektorii vermektedir.

Ozetle bu ¢ahsmada Yapay Bagisiklik Sistemi simiflandiricilarinim, karakter n-gram’lari,
kelime kok veya govdeleri gibi uygun o6zeliklerin YTU gibi bir boyut indirgeme
yontemiyle olusturulmus 6zellik vektorleriyle birlikte kullanildiginda Tiirkce dokiimanlar
izerinde dokiiman tiirli, dokiiman yazar1 ve dokiiman yazarmin cinsiyetini belirlemede

kullanilabilecegi gosterilmistir.
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