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OZET
Yiiksek Lisans
DERIN OGRENME YONTEMLERI KULLANILARAK
TURKCE DOKUMAN SINIFLANDIRMA

Mustafa SARI

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Univeritesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi A. Murat Ozbayoglu
Tarih: Kasim 2018

Caligmamizda kaleme alinmis yazilarin, yazarina ve konusuna gore birbirinden
ayrilmast ve siniflandirilabilmesi amaglanmistir. Bir gazetenin kose yazarlarinin
yazilarinin vektorleri olusturulmustur ve birbirinden ne kadar ayrilabildiginin analizi
yapilmistir. Yazar1 bilinmeyen herhangi bir yazimnin hangi yazara ait oldugu
belirlenebilir veya birbirlerine benzer stiller gruplanarak yazar profilleri
olusturulabilir. Konusu bilinmeyen bir yazinin hangi konulara ait olabilecegi
belirlenebilir. DeepLearning4] Java kiitiiphanesi ve burada yer alan Doc2Vec sinifi
kullanilmistir. 5,10,15 ve 20 yazar igeren modeller ve yazarlarin yazdiklar1 konulara
gore modeller gelistirilmistir. Bu sekilde elde edilen benzerlik vektorleri belirli bir esik
degeri ile karsilagtinnlmistir, degisik esik degerleri se¢imine bagli model bagarimlari
Olgiilmiistiir. Elde edilen sonuglara gore bazi yazarlar belirgin bir sekilde diger
yazarlardan ayrilmaktadir. Yazilar konularina gore basarili bir sekilde
etiketlenebilmektedir. Bu yap1 6zellikle yazar profili ¢ikarimi, yazi tespiti veya konu
gruplama gibi alanlarda kullanilabilecek niteliktedir.

Anahtar Kelimeler: PV-DBOW, PV-DM, DLA4J, Paragraf vektorleri, word2Vec,
doc2Vec, Metin madenciligi.
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ABSTRACT
Master of Science
CLASSIFICATION TURKISH DOCUMENTS USING DEEP LEARNING
TECHNIQUES

Mustafa SARI
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Supervisor: Asst. Prof. Ahmet Murat Ozbayoglu

Date: NOVEMBER 2018

In our study, it is aimed to distinguish and classify author profiles and text subjects
with vectors which were created from authors posts. The vectors of the columnists of
a newspaper were formed and analyzed for how much they could be separated from
each other. Hence, author of any post, can be determined by this model. It also can
group similar styles together. The DeepLearning4] Java library and the Doc2Vec class
included are used during development. 5,10,15, 20 author vector models and their
subject models were created according to their posts. The similarity vectors obtained
in this way were compared with a certain threshold value, and the model performances
based on the selection of different threshold values were measured. According to the
results, some authors differed significantly from other authors. Articles can be
successfully labeled according to their topics. This structure can be used especially in
areas such as author profile extraction, article detection or subject grouping.

Keywords: PV-DBOW, PV-DM, DL4J, Paragraph vectors, word2Vec, doc2Vec,
Text mining.
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1. GIRIS

Her insanin parmak izi gibi yaz stilleri farklidir, el yazisini bildigimiz birinden bir
mektup geldiginde iistiinde ismi yazmasa bile kimden geldigini kolayca anlayabiliriz.
3000 yillik bir gegmisi olan grafoloji bilimi insanlar1 yazi stillerinden ayirt etme ve
analiz etme lizerine c¢alisan bilim dalidir. Grafologlara gore diinyada parmak izinde
oldugu gibi iki insanin yazi stili birbiri ile ayn1 olamaz [1]. Nitekim bir kisinin yazi
stili sadece parmak kaslari ile degil kisinin beyni ile de ilgilidir. Giiniimiizde neredeyse
cogu yazinin elektronik ortamda yazildigini diisiiniirsek, ortada bir el yazis1 olmadigi

icin kisileri yazilarindan bu yontemle ayirt edilmesi miimkiin degildir.

Mobil cihazlarin kullaniminin yayginlasmasi ve insanlarin internete erigiminin
kolaylasmasi ile internette paylasilan bilgi de artirmistir. Sosyal aglarda bir¢ok metin
ilgi cekmesi i¢in bilindik yazarlarin ismi ile yaymlanmaktadir. Bu da bilgi kirliligine
neden olmaktadir. Yazarlarin profilinin olusturulmasi ve yazarlarin stilinin tespit

edilmesi, bir metnin ilgili yazara ait oldugunu teyit agisindan 6nemlidir.

Bu tez ¢alismasinda Hiirriyet gazetesi kOse yazarlarinin yazilarindan elde edilen veriler
ile yazarlarin profili olusturulmus. Yazarlarin stilleri ve benzerlikleri kiyaslanmistir.
Yazarlarin kose yazilarindan olusturulmus vektorler araciligi ile yazari belli olmayan

bir yazinin hangi kose yazarina ait olabilecegi olasiligi hesaplanmuistir.

Internette arama yapmak ve bilgiye ulasmak i¢in en yaygin kullanilan araglardan birisi
de Google’dir. Bir yazinin alintt olup olmadigi Google araciligiyla taranarak
kaynagindan nereye veya kime ait oldugu bulunabilir. Turnitin gibi programlar
aracilig1 ile intihal tespiti daha Onceki yazilmig yazilardan tespit edilebilir. Ancak
internet ortaminda veya Turnitin veritabanina girmemis bir yazi lizerinden farkli bir
yazara ait olabileceginin tespitinin yapilmasi problem olusturabilmektedir. Yazarin
internet ortaminda heniiz yayinlanmamuis bir yazisi dahi olsa, yazinin stilinden intihal
olasiliginin tahmin edilmesi ¢alismayr Turnitin gibi programlardan farkli kilan

yonlerden birisidir.



Calisgmamizda doc2Vec [2] teknigi kullanilarak yazarlarin vektor modelleri
olusturulmus, vektdr modellerinin olusturulmasindaki hiper parametrelerin

degistirilmesi ile siniflandirmadaki basarim orani degerlendirilmistir.

Yazarlarin yazilarimi1 yazdiklar1 konulara gore smiflandirdigimiz calismamizda ise
konusu bilinmeyen bir metnin hangi konuya ait olabilecegi tahminlemesi yapilmistir.
Ayrica konularin ¢ok boyutlu vektorleri olusturulmus ve bu ¢ok boyutlu vektorlerin

birbirleri arasindaki uzakliklar1 2 boyuta indirgenerek gorsellestirilmistir.

Bu tez ¢alismasi su sekilde diizenlenmistir: Boliim 1 de tez ¢alismasi hakkinda genel
bilgiler, kullanilan araglar ve veri kaynaklar1 anlatilmistir. Boliim 2’de literattirdeki
benzer c¢alismalar ele alinmis ve acgiklanmistir. Bolim 3°te kullanilan araglar
aciklanmigtir. Boliim 4’te verilerin nasil toplandig1 ve nasil islendigi ele alinmis, elde
edilen sonuglar agiklanmig ve elde edilen modellerin performanslari
degerlendirilmistir. Boliim 5’te ise modellerin giiglii ve zayif yonlerinden bahsedilmis,

gelecek calismalar hakkinda oneriler sunulmustur.



2. GECMIS CALISMALAR

Bir yaziy1 konusuna veya yazarina gore ayirmak i¢in eskiden beridir ¢cok fazla ¢alisma
yapilmistir. Bir metni digerinden ayirmada metinin stili ve metnin igerigi kullanilan
iki 6zellik olmustur. Bu alanda bir¢ok dilde oldugu gibi Tiirk¢e alaninda da ¢alismalar

mevcuttur.

2.1 Metin Madenciligi Tabanhh Duygu Analizi, Yazar ve Yaz tespiti

Metin madenciligi alaninda yapilan en eski ¢alismalardan; Brinegar (1963) kullanilan
kelimelerin uzunluguna gore ¢ikarimlar yaparken, Morton [3] (1965) ciimle
uzunluklarimi ayirt edici 6zellik olarak kullanarak yunan nesir yazilarinda, Brainerd
(1974) ise heceleri kurarak ayirt edici 6zellik olarak, Holmes (1992) kelimeler ve

metnin uzunlugu arasinda iligki kurarak ¢alisma yiirlitmiistiir [4].

Cince sorular birden fazla etiketle siniflandirmak i¢in word2vec kullanan Fan, Su,Liu
ve Wang, yaptiklart ¢alismada [5] soru cevap forumlarindan elde ettikleri verileri
egitim ve test verisi olarak kullanmislardir. Kullanilan yontem ile elde edilen sonuglara
gore kiiltiir sanat, sosyal, spor, bilim, ekonomi, mevzuat alanindaki sorular1 basarili bir

sekilde siniflandirmislardir.

[6] calismasinda film yorumlar1 egitim seti olarak kullanilmis ve elde edilen
yorumlarin olumlu, olumsuz ve notr olarak siniflandirilmast ¢alisilmigtir. Yontem
olarak kelimeler ¢antasi (Bag of Words - BoW), unigram ve bigram o&zellikleri
kullanilmistir. Fakat unigram, bigram ve BoW ydntemleri kelimelerin tekrarini ve
frekansin1 goéz Oniinde bulundurup, kelimenin baglamini temsil etmedikleri igin
karmagik yorumlarda basarisiz oldugu belirtilmistir. Ornegin “Filmde ki oyuncular

cok 1y1 ve senaryo ¢ok 1yi olsa da, film bir hayli uzundu, eglendigimi sdyleyemem”



ctimlesinden bir kisi yorumun olumsuz oldugunu ¢ikarirken, biitiine bakilmayan bir
yontemde bu yorum olumlu olarak kabul edilebildigi sonucuna ulagildig1 belirtilmistir.
[7]'daki calismasinda benzer bir ¢alisma yapilmis, Twitter’dan elde edilen veriler
olumlu olumsuz ve nétr olmak {iizere li¢ kategoride siniflandirilmistir. Yazarlarin
kullanmis oldugu unigram ve duygu-ozellikeri (senti-feature) yontemi ile %75 lik
dogruluk ile basarim saglamistir. Elde edilen verileri gercekler ve fikirler olmak iizere
iki siifa ayiran bir bagka ¢aligmada ise [8] gerceklerin varliklarin nesnel degerlerden
baska bir sey olmadigin ifade edilirken, goriisler ise kisilerin nesnelere yonelik

duygularini agiklayan 6znel ifadeler oldugu agiklanmistir.

[9] calismasinda ise Naive Bayes ve SVM yontemleri kullanilarak politik web
giinliikleri siniflandirilmistir. Naive Bayes siniflandiricisinin SVM'den 6nemli 6lgiide

daha iyi performans gosterdigini gdzlemlenmistir.

[10] ¢aligmasinda bir duygu-sozliigii (senti-lexicon) olusturularak bir restorana yapilan
yorumlar tizerinde duygu analizi yapilmistir. Naive Bayesin gelistirilmis iki
versiyonunu dnererek, bu iki versiyonu performanslarini orijinal Naive Bayes ve SVM
ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglardan Naive Bayes gelistirilmis stirtimlerinin

daha etkili oldugu sonucuna ulagilmistir.

Metinleri duygulara gore siniflandirilan [11] calismasinda yazarlarin ortaya koydugu
yeni bir yontem One siiriilmiistiir. SMC olarak isimlendirilen yaklasimda %1 gibi ¢ok
az egitim verisi kullanilarak farkli yaklasgimlarin basarist gozlemlenmistir.
Multinomial Naive Bayes (MNB) ve SVM gibi siniflandirma yontemlerinin
kiyaslandig1 ¢alismada, SMC yonteminin daha basarili oldugu sonucu elde edilmistir.
Egitim verisi kiimesi %70 te iken SMC yontemi %84 basar1 gosterirken SVM %69 luk
basarim gosterdigi kaydedilmistir. Calismanin esas konusu olan ¢ok diisiik egitim
verisindeki performans analizinde ise egitim seti %1 de iken SMC %48 basari
saglamis, SVM %19 basarim saglayarak, yazarlarin ortaya koydugu yontemin daha

basarili oldugu gozlemlenmistir.



2.2 Tiirkce Yazilar ve Yazarlar Uzerinde Yapilan Cahsmalar

Mayda ve Yesiltepe Tiirk¢e dokiimanlarda metin madenciligi yontemlerini kullanarak
[12] yaptiklar1 ¢alismada SVM, SMO ve unigram, bigram performans analizini
gerceklestirmislerdir. Buna benzer bagka bir ¢calismada ise Deniz ve Kiziloz gazete
yazarlarim1 [13] n-gram teknikleri kullanarak iisluplarina ve cinsiyetlerine gore
kategorize etmisler ve karakter seviyesinde n-gram (character level n-gram) ve kelime
seviyesinde n-gram (word level n-gram) arasindaki performansi karsilagtirilmiglardir.
Elde ettikleri sonuca gére SVM, Naive Bayes ve Random Forest yaklagimindan daha
iyi performans gosterdigini gdzlemlemislerdir. Kose yazilarii 0.68 F-Olgiit skoru ile

ekonomi, medya ve spor kategorilerinde siniflandirmislardir.

Bir diger calismada atilan twitlerden duygu analizi yapilmistir. Analizde PV-DBOW
ve PV-DM modelleri, Tiirkge ve Ingilizce dokiimanlarda kiyaslanmistir. [14].
Calismada duygular “pozitif”, “negatif” ve “notr” olarak siniflandirilmistir. Kisilerin
twitter kullanici adlari, isimleri, html etiketleri gibi veriler egitim setinin igine
katilmamigtir. Ciimle sayisi arttikga basarim orani dlglimleri yapilmistir. Elde edilen
sonuglara gore PV-DBOW yonteminin PV-DM yontemine gore basarilt sonuglar

verdigini gozlemlenmistir.

Karasoy ve Balli yaptiklar1 ¢alismada word2vec yontemi kullanarak gelen SMS leri
spam olup olmadigina gore siniflandirmistir. Word2vec yontemi ile birlikte rastgele
orman (random forest) algoritmasi kullanilmigs ve SMS leri bagarili bir sekilde
siniflandirmiglardir[15]. Sahin’in ¢alismasinda ise [ 16] metinleri word2vec kullanarak
egitim seti bliytikliikleri farkli 7 kategoride siniflandirmis word2vec yaklagiminin den

cok daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Coban ve Karabey yaptiklari calismada [17] miizik tiirlerini siniflandirmis ve doc2vec
ve word2vec yontemlerini klasik BOW ve CBOW yaklasimlartyla kiyaslamistir. Elde
ettikleri sonucglara gore klasik yaklasimlarin miizik tiirlerini siniflandirmada daha

basarili oldugunu goézlemlemislerdir. Elde edilen modeller arasinda farkliliklar



oldugunu belirtmis, siiflandirmada modelleri ASCII ye gevirerek olusturmanin bu

problemi ortadan kaldirabilecegini 6nermislerdir.

Tiirk¢e metinle ironi tespitinin yapildigi [ 18] ¢aligmasinda sozlii ironi, duyumsal ironi
ve dramatik ironi gibi ironi tiirleri tespit edilmis, ironiler kullanilan noktalama
isaretleri ile tespit edilmeye calisilmigtir. Karar agaci, Naive Bayes, Lojistik
Regresyon, Karar Tablosu, Rastgele Orman, Cok Katmanli Algilama (Multilayer
Perception) yaklasimlar1 kiyaslanmig ve ironi tespitinde en basarili algoritmalarin

Rastgele Orman, Cok Katmanli Algilama oldugu tespit edilmistir.

Intihal tespit yazilimlarinin performanslarinin karsilastirildigi bu [19] calismada ise
metinlerde Tirkce karakterlerin olmasi intihal tespitinin performansini disiirdiigii
tespit edilmistir. Metinlerde zemberek yardimiyla kelime kokenini de goz oniinde
bulundurup benzerlik analizi yaptiklarinda daha basarili sonucglar aldiklarini

belirtmislerdir.

Metinlerin ekonomi, magazin, saglik, siyaset, spor alanlarinda siniflandirildigi
calismada [20] kelimelerin bir metin i¢inde gegme siklig1 baz alinarak siniflandirma
yapilmistir. Siniflandirmada Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makinesi (DVM), K-
NN Yakin Komsuluk (KEK) ve Rastgele Orman (RO) yontemlerinin performanslari
kiyaslanmigitir. En yiiksek basar1t %96 ile Naive Bayes'te elde edilmistir.
Smiflandirmada en basarili sonuglar ekonomi alaninda gerceklestirilirken, en ¢ok
yanlig yapilan alan siyaset oldugu tespit edilmistir. Saglik ve siyaset alaninda gecen
bazi kelimeler ekonomi alaninda da gectigi icin smiflandirmanin basariminini

diistirdiigii gozlemlenmistir.

Sabah gazetesinden secilen yazarlarin kose yazilari ile yapilan bir bagka ¢calismada ise
yazarlarin profilinin olusturulmasi ve kose yazilarinin hangi yazara ait oldugu
calismast yapilmistir. Calismada yazarlarin kullandiklart noktalama isaretleri,
bosluklar, alt satira inme sayilar1 yazarlari ayirt etmede kullanilmigtir[21]. Bazi

yazarlarin {inlem isaretini nadiren kullandigi, baz1 yazarlarin ise {inlem igaretini daha



stk kullandigi, bazilarinin ise uzun climleleri tercih ettigi i¢in daha ¢ok virgiil
kullandig1 gibi farkliliklar tespit edilmistir. Bu verilerle olusturulan vektorler ile
yazarlarin metinleri arasinda benzerlik analizi ¢ikartilmistir ve %86 oraninda bagarim

saglamiglardir.

Yazar tespit lizerine Hiirriyet gazetesi lizerinde yapilan bir ¢aligmada ise magazin
saglik ve siyaset alanindan alman 18 farkli yazara ait metinler {izerinde
calisilmistir[22]. Her bir yazardan 20 adet kose yazisi segilerek, bu yazilar iizerinden
performans analizi yapilmistir. Yazarlarin ortaya koydugu yaklasimda; her bir
metindeki kelime sayisini, ciimle sayisi, ortalama kelime uzunlugu, ciimle uzunlugu,
farkli kelime sayisi, soru isaretleri, noktali virgiil, tinlem gibi noktalama isaretleri
say1sl, satir sayisi gibi 6zelliklerin yani sira climlelerin gramer 6zellikleri ayirt edici
parametreler olarak tespit edilmistir. Buna gore her bir yazarin metinlerindeki ortalama
isim sayisi, ortalama sifat sayisi, ortalama yiiklem sayisi gibi 6zelliklerle beraber 22
farkli ayirt edici stil parametreleri ¢ikartilmigtir. Bu 22 6zellik tizerinden olusturulmusg
vektor tizerinden yazarlar kiyaslanarak %67 lik bir bagarim elde edilmistir. Yazarlarin
ortaya koydugu yaklagim olan Cok Katmanli Algilama (Multilayer Perception - MLP)
yontemi ile %60 lik bir basarim elde etmislerdir, Radyal Taban Fonksiyonu (Radial
Base Function) yaklasimi ile ise %72 lik bir bagarim elde etmislerdir. Calismada
yazarlarin birbirinden ayrilmasinda en ¢ok basar1 elde edilen Ozellikleri sdyle
siralamiglardir: bir ciimledeki ortalama kelime sayisi, kullanilan ortalama kelime
uzunlugu, ortalama isim sayisi, ortalama sifat sayisi, ortalama yiiklem sayisi, ortalama
baglag sayisi, ortalama zamir sayisi, nokta sayisi, tamamlanmamig ciimle sayisinin tim

ciimlelere orani, devrik ctimlelerin tiim ciimlelere orani.

Borsa Istanbul 100 indeksi iizerine yapilan bir ¢alismada ise [23] ekonomi haberleri
kullanilarak endeksin giinliik agilis yonii tahmin edilmistir. Yapilan calismada finansal
internet sitelerinden veriler alinarak BIST 100 endeksini hangi yonde etkileyecegi
tahminlemeye c¢alistlmistir. Her dokiimanin Ozniletiklerine gore vektorleri
olusturulmus ve Naive Bayes siniflandiricist ile siniflandirilmistir. Calismada borsa

yonii %68 F-Olgiitii basar1 oran1 ile tahmin edilmistir.



[24] calismasinda anlik mesajlarin  konusunun tespit edilmeye calisilmistir.
Konusmalarda gegen emojiler ve kisaltmalarinda goz Oniinde bulunduruldugu
calismada basliklar spor, ask/evlilik, egitim, eglence, kiifiir ve diger olarak
belirlenmigtir. Metinleri ayirmada Naive Bayes, k-NN ve SVM smiflandirma
yontemleri kullanilmistir. En basarilt sonug ise %92 ile kiifiir olarak belirlenmislerdir.
Bunun sebebi ise kiifiir konusmalarinin igerdigi kelimeler sebebiyle digerlerinden

farkli bir sekilde ayrilabilir oldugu belirtilmistir.

[25] calismasinda Hiirriyet gazetesinden elde edilen veriler ile kose yazarlarinin
vektorleri olusturularak profilleri ¢ikarilmigtir. Paragraf Vektdr yonteminin
kullanildig1 c¢alismada, paragraf vektor modellerinden PV-DM ve PV-DBOW
modellerinin performanslar1 karsilagtirilmistir. Yazarlarin birbirinden ayrilmasinda
PV-DM modelinin daha basarili oldugu c¢ikarimi yapilmistir. Ayrica birbirinden
ayrilmaya calisilan yazar sayilarinin artisi ile model performanslarinin diistigi

gbzlemlenmistir.

2.3 Metin Simiflandirmanin Kullanildig1 Farkh Uygulama Alanlan

Tibbi dokiimanlarin hastaliklarina gore smiflandirildigr calismada ise [26]
siniflandirma verisi olarak farkli tibbi dergilerdeki dokiimanlari igeren bibliyografik
bir veritabani olan MEDLINE’n1 kullanilmistir. Dokiiman sayis1 en yiiksek olan 10
farklr hastalik sinifi kullanilmistir. Bu hastaliklar1 ayirt etmede Bayes, Karar agact ve
Rastgele Orman algoritmasi olmak {izere 3 farkli yontemin performanslari
kiyaslanmistir. En basarili sonuglar1 ise %68 lik oranla Bayes ile siniflandirilan

sonuglarda alinmistir.

Metin madenciligi teknigi ile e-ticaret sitelerinin belirlendigi [27] c¢alismada
kullanicilarin ~ yapilan  aramalarda e-ticaret sitelerine kolayca ulasmalar1
hedeflenmigtir. K-NN ve Naive Bayes algoritmalarinin kullanildig1 ¢aligmada elde
edilen sonuglar karsilastirilmigtir. 273 adet site segilip bu sitelerin i¢inde gegen segilen

anahtar kelimelerle her bir sitenin vektorii olusturulmustur. Anahtar kelimelerin



seciminde kullanim siklig1 g6z 6niinde bulundurulmus ve bu kelimeler %10 altindaysa
bu kelimeler degerlendirilmemistir. Toplam 110 kelime ile e-ticaret sitelerinin
vektorleri olusturulmustur. Yazarlar Naive Bayes algoritmasinda %85 lik bir basarim
saglarken, k-NN en yakin komsu algoritmasinda %83 liikk bir basar1 saglayarak e-

ticaret sitelerini tespit edebilmislerdir.

[28] ¢alismasinda Twitter’dan elde edilen verilerin negatif, pozitif ve notr olmak {izere
3 smifta etiketlemesi yapilmistir. Daha once yapilmis twitter verileri kullanilarak
yapilan duygu analizi ¢aligmalarindan farkli olarak bu ¢alismada Hadoop ekosistemi
kullanilarak  biiyiik veriler iizerinden paralel isleme performanslart da
degerlendirilmistir. Benzer calismalardan farkli olarak sozciiksel yaklasim veya
makine O0grenmesi yontemi kullanilmamis; duygu analizi ve denetimli kiimeleme
(supervised clustring) modeli kullanilmigtir. Bu yontemler konfigiirasyonlar: farkli 3
farklt Hadoop makinesinde karilastirilmis makinelerdeki ram artiriginin performansi
olumlu etkiledigi gozlemlenmistir. Ayrica scoring ve K-means algoritmalarinin
performanslart orneklerin ve sozliigiin  dlizglin secilmesi ile artis gosterdigi

belirtilmistir.

[29] Calismasinda sosyal medyanin kullanimimin ve alaninin artmasiyla islenecek
verinin biiylkliigiine dikkat c¢ekilmigtir. Biiylik bir veriye doniisen sosyal medya
iceriginin efektif bir sekilde analizinin yapilmasi igin Biiylik Veri (Big Data)
teknolojisinin gerekli oldugu ifade edilmistir. Hizla biiyiiyen sosyal medya verisinin
analizi problemi ¢6ziimii igin gelistirilen farkli Biiyilkk Veri mimarilerinin

performanslari kiyaslanmistir.

Insanlarin soru sordugu ve diger kisilerden cevap aldig1 bir ortam olan Quora iizerinde
yapilan [30] ¢alismasinda ise, soru bagliklarinin miikerrer olup olmadigi tahminlemesi
yapilmistir. Tf-idf, word2vec yontemlerinin 6zellikleri ¢ikartilmis ve bu 6zellikler agik
kaynakli gradyan artirma (Gradient Boosting) mekanizmasi olan XGBoost tizerinde

calistirilmistir. %90 lik bir oranla basar1 elde edilmistir. Kaggle yarismasinda diger



araclara gore (Python, H20, R, Spark) c¢ok iyi sonu¢ alinan XGBoost modelinin
performansi yeni eklenen 6zelliklerle arttig1 gézlemlenmistir.

Veri seti olarak hastane kayitlarinin kullanildigi [31] ¢alismasinda word2vec ve tf-idf
yaklagimlar1 bir arada kullanilmis ve hastadan alinan belirtilerin atesli hastalik olup
olmadig tespiti yapilmustir. Tf-idf, word2vec ve word2vec tf-idf yonteminin beraber
kullaniminin  performansi  karsilastirilmistir.  Tf-idf ile beraber kullanimda

siniflandirma basariminin bir miktar arttig1 gézlemlenmistir.

Bu ¢alismamizda yazarlarin vektorleri 2014 yilinda word2Vec genisletilmis versiyonu
olan doc2Vec yontemi ile olusturulmus, ger¢ek zamanli olarak yazar benzerlik
tahminleri basarili bir sekilde yapilmistir. Calismamizda ayrica yazarlarin yazmis
olduklar1 konular, gazete ve Eksi Sozlik kaynaklarindan elde edilen veriler ile
modelleri olusturulmus basarili bir sekilde siniflandirilmigtir. Sonraki bdliimde

gelistirdigimiz model hakkinda detayl bilgiler verilecektir.
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3. ONERILEN YAKLASIM

Sinir aglarini olugturmak ve egitmek icin gelistirilmis Java tabanli bir kiitiiphane olan
DLA4J, hizli bir sekilde gelistirme yapmaya olanak saglayan acik kaynak kodlu bir
kiitiiphanedir. DL4J bilimsel hesaplamalar yapmak, biliylikk boyutlu matrisler
olusturmak ve onlar iizerinde hesaplama yapmak igin Java I¢in Cok Boyutlu Diziler
(NDA4J - N-Dimensional Arrays for Java) kiitliphanesini kullanir. Metin madenciligi
ve metin siiflandirmada giincel ve basarili yaklasim olan word2vec ve doc2Vec

modelleri DL4J kiitiiphanesinde yer almaktadir.

3.1 Word2Vec

Word2Vec kelimeleri vektor uzayinda ifade etmeye calisan denetimsiz (unsupervised
- no labels) ve tahmin temelli (prediction-based) bir modeldir. O donem Google’da

caligsan arastirmaci Tomas Mikolov ve ekibi tarafindan 2013 yilinda icat edilmistir.[2]

Spain \
Italy \Kndrid

Germany x Rome
man walked Berlin
[ ) o torkey —_
" Ankara
0. *v., Woman svan
king ] 0 Russla = \oscov
. walking . Canada -~ Ottawa
queen — Japan —— o
/\’ / © Vietnam ——————— Hanoi
swimming China —————— Beijing
Male-Female Verb tense Country-Capital

Sekil 3.1 : Word2Vec kelime iligkileri[2].
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Bu vektor uzayinda bir kelimeye yakin en yakin kelimeleri listelemek igin

kullanilabilir. Kelimelerin ciimlede kullanimina gore Sekil 3.1 de goriilecegi iizere

farklt kelimeler arasinda analojiler olusturabiliyor ve bu vektorlerin

uzakliklarini hesaplayabilme imkani sagliyor. Ornegin; “Erkek” ile

birbirine

“Kadin”

arasindaki baglanti ile “Kral” ve “Kralige” arasinda baglantiy1 ifade edebiliyor. Ayni

sekilde yeteri kadar metin islediginde {ilkeler ile bagkentleri arasinda bir

baglant1

oldugu c¢ikarimini yapabiliyor. Word2vec kelimeler arasindaki baglami aritmetik

islemler veya fonksiyonlar kullanarak yapilmasina da imkan sagliyor. Orn:

vec(Spain) — vec(Madrid) = vec(Turkey) — vec(Ankara)

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  OUTPUT
w(t-2) Vi w(t-2)
w(t-1) < w(t-1)
SUM
Q
— w(t) w(t) >

b1
w(t+1) a4 w(t+1)
w(t+2) 1 w(t+2)

CcBOW Skip-gram

Sekil 3.2 : CBOW ve Atla-gram modelinin grafiksel gosterimi[2]

Word2Vec’te atla-gram (SkipGram) ve Siirekli Kelimeler Cantasi (Continuous Bag of

Words) olmak iizere Sekil 3.2 goriildiigi gibi iki farklh yaklagim vardir.

Bu konu ile ilgili resmi aciklama yapilmadi.
\ J \ J
Y |
Kelime Baglami Hedef Kelime Kelime Baglami

Sekil 3.3 : Pencere boyutu 3 degeri i¢in 6rnek.
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Word2Vec parametrelerinden pencere boyutu (window size) ortadaki kelimenin
saginda ve solunda kag¢ kelime olabilecegini ifade eder. Sekil 3.3 te hedef kelime ve
kelime baglamina Ornek gosterilmigti. CBOW modelinde merkezdeki kelime
cevresindeki kelimelerden tahmin edilmeye calisilirken, atla-gram pencerenin
merkezindeki hedef kelimeyi, ¢evresindeki kelimelerden tahmin etmeye c¢aligilir.
CBOW modeli hedef kelimenin c¢evresindeki kelimelerden tahminleme yaptig1 igin,
hedef kelimeyle beraber kullanilan kelimeler modelin daha ¢ok ilgisini ¢ceker. Ornegin;
“Film gergekten cok ...” ciimlesinde CBOW modeli “kotiiydi” ya da “iyiydi”

(13

tahminlemesi yaparken, “sikiciydi” veya “korkunctu” kelimeleri “iyi” ve “kotii”
kelimelerinden daha az siklikta kullanildig1 i¢in model tarafindan tahminleme olasilig1

duisiiktiir.

CBOW, atla-gram (skip-gram) gore cok daha hizlidir ve biiyiik veriler i¢in daha

uygundur. Fakat atla-gram CBOW a gore tahminlemede daha iyi performans gosterir

[2].

A‘B

sim(4,B) = cos(8) = TallB] €))

Word2Vec kelimeler arasinda ki iliskiyi hesaplamak i¢in kosiniis benzerligi

kullanir(1)[32].

3.2 Doc2Vec

Doc2Vec diger bir isimlendirme ile Paragraf Vektor, word2Vec gibi denetimsiz
(unsupervised) 6grenme temelli bir algoritmadir. Word2Vec te oldugu gibi iki farkli
model ile olusur. Bu iki model Paragraf Vektor Dagitilmis Kelimeler Cantasi
(Paragraph Vector Distrubuted Bag of Words) (PV-DBOW) ve Paragraf Vektor
Dagitilmis Bellek Modeli (Paragraph Vector Distrubuted Memory Model) (PV-DM)
dir. Sekil 3.4 ve Sekil 3.5 te goriilecegi iizere PV-DM modeli CBOW a benzerken PV-
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DBOW modeli ise atla-grama(skip-gram) benzerlik gosterir. PV-DM ve PV-DBOW
modellerinde CBOW ve atla-gramdan farkli olarak tahminleme i¢in model baglam

kelimelerle beraber paragraf id degerini de kullanir.

Classifier [ the|] [ cat) [ sat| |on |

N/

Paragraph Matrix --------- >
Paragraph
id

Sekil 3.4 : PV-DBOW Model[2].

Classifier [on |

Average/Concatenate 01T

Paragraph Matrix-----» w w W

| | |
Paragraph the <cat sat

id

Sekil 3.5 : PV-DM Model[2].

3.3 Jsoup

Internet tarayicilan girilen internet sayfalari bir belge olarak kabul eder, igine
girilen tiim elemanlar ise bir nesne olarak kabul ederek Belge Nesne Modeli ile

Sekil 3.6 daki gibi bir hiyerarsi yapisinda gosterir.
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Document Root
<htmlI>

Element Element
<head> <body>
class = hurriyet-2016
column-detail-page

Element
<div>
class = author-comment

l

Element
<div>
class = article-content
news-text

Element
<title>

Sekil 3.6 : Html nesneleri 6rnek hiyerarsi.

Bir web sitesinden veri elde etmek icin ise bu Belge Nesne Modeli’ni kullanarak
istedigimiz nesneleri ayristirip, istenilen igerige ulasabiliriz. Bu iglemi kolaylagtirmak
icin Java da cesitli kiitliphaneler yazilmistir. Jsoup da onlardan biridir. Jsoup, HTML
Belge Nesne Modelini kullanarak ya da CSS segiciciler ile istenilen nesneye ulasilir

[33][34].

3.4 T-SNE

Internet iizerinde giin gegtikce artan ve karmasiklasan bir veri kiimesi bulunmaktadir.
Bu karmasik veriyi ¢ok boyutlu olarak siniflandirabiliyoruz ve giin gegtikge verinin
boyut sayisi da artmaktadir.

Cok fazla boyutlu siniflandirmalar bilgisayar i¢in ¢ok problem olmasa da insan en
fazla 3 boyutu algilayabildigi i¢in siniflandirmay1 gorsel olarak algilayabilmede zorluk
¢ekebilmektedir.
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Step
5

Points Per Cluster 36

(]
.
L] . N
° Dimensions 2
° . e & 4 . :. [ ]
o.' * . ® *
° P ..o Perplexity 10
o ® o @
o o b o
Epsilon 5
L J

Sekil 3.7 : T-sne algoritmasi ile adim sayusna bagli olusan iki boyutlu sekil [36]

. ’. Step
. ) 138

Points Per Cluster 36

‘ L
e
L .
. i .
LA Dimensions 2
Ll
M o
%
Perplexity 10
o
Epsilon 5
[

Sekil 3.8 : T-sne algoritmasi ile adim sayusna bagli olusan iki boyutlu sekil [36].
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...: Step
oo % 4,200
o ¥
L]

[ Points Per Cluster 36
L

Dimensions 2

[

Perplexity 10
L

Epsilon 5

Sekil 3.9 : T-sne algoritmasi ile adim sayisna bagli olusan iki boyutlu sekil [36]

Insanm algilayamayacag1 ¢ok boyutlu bir veriyi 2 veya 3 boyuta diisiirmemiz Laurens
van der Maaten ve Geoffrey Hinton tarafindan ortaya konulan T-dagitimli komsu
yerlestirme (T-distributed stochastic neighbor embedding - t-SNE) algoritmasi ile
miimkiin olabilmektedir[35]. Bu yontemde farkli hiper parametrelere gore farkli 2
boyutlu grafikler elde edilebilmektedir. Bu nedenle bu parametrelerin optimize
edilmesi gerekmektedir. Sekil 3.7, Sekil 3.8 ve Sekil 3.9°da ayni veriden farkli
hiperparametrelerle olusturulmus 2 boyutlu grafik 6rnegi paylasilmistir. Grafiklerden
goriilecegi lizere farkli adim sayilarinda 3 boyutlu diizlemin 2 boyuttaki gériiniimi

farkli olmaktadir.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu boéliimde ilk olarak metinlerin analizinde kullanilan performans metriklerinden
bahsedilmistir. Bu metriklerin degerlendirildigi veri kiimelerinin ve metin
vektorlerinin nasil olusturuldugu anlatilmigtir. Ayrica bu veri kiimelerinin analizi ile
ilgili elde edilen sonuglar paylasilmigtir. Analizi yapilan vektdrlerden olusturulan

uygulamadan bahsedilmistir.

4.1 Performans Metrikleri

Sonuglar elde edildikten sonraki asama ise test verileri kullanilarak sonuclarin
basarisinin degerlendirilmesidir. Basarimi degerlendirilmesi i¢in dogruluk orani
(Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik (Recall) ve F-Olgiitlerinden faydalanilir.

Sonuglar1 degerlendirmek i¢in sonuglar olusturulan hata matrisi (Confussion matrix)
olarak isimlendirilen ¢izelge yapisiyla gosterilir [38]. Hata matrisi 4 kategoride
olusturulur: dogru pozitif (DP) (True positive), yanlis pozitif(YP) (false positive),
yanlig negatif (YN) (false negative), dogru negatif (DN) (True negative). Dogru pozitif
(DP) pozitif sinifta olan 6rneklerin pozitif olarak dogru smiflandirildigini gosterir.
Yanlis pozitif (YP) negatif sinifta olan drneklerin pozitif olarak siniflandirildigini
gosterir. Dogru negatif (DN) negatif smifa ait elemanlarin negatif olarak
siniflandirildigi anlamina gelir. Yanlis negatif ise pozitif sinifa ait elemanlarin

yanliglikla negatif sinifa dahil edilmesi anlamina gelmektedir.

Bulundugu | Pozitif | Negatif
Simif/Tahmin
Edilen
Pozitif DP YN
Negatif YP DN

Cizelge 4.1 : ki sinif igin olusturulan 6rnek hata matrisi
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Hassaslik gergek degeri pozitif olup pozitif degere siniflandirilan sayisinin, pozitif

degere siiflandirilanlarin toplamina oranidir.

(TP) (1

H ik = ———
assasli (TP + FN)

Duyarlilik, gergek degeri pozitif olup pozitif degere siniflandirilan sayisinin, gercek

degeri pozitif olanlarin tiimiine oranidir.

(TP) 2)

Duyarllllk = m

Yapay Ogrenme uygulamalarinda genellikle kullanilan Olgiitlerden olan dogruluk
orani, dogru olarak siniflandirilan 6rnek sayisinin toplam ornek sayisina oranidir.
Dogruluk oraninin hata matrisleri kullanilarak hesaplanmas1 Esitlik 3’de
gosterilmistir.

(TP + TN)
(TP + FP + FN + TN) 3)

Dogruluk Orant =

Veri kiimesinin dengesiz dagildigi durumlarda, dogruluk oranini basarim 6l¢iitii olarak
degerlendirmek yaniltict olabilmektedir. Bu nedenle bir diger degerlendirme kistasi
olan F-Olgiitii performans: degerlendirmek igin kullanilabilir. Kesinlik ve duyarlilik
olgiitlerinin agirlikli harmonik ortalamasi almarak olusturulan F-Olgiitii basarimi

degerlendirmek i¢in daha saglikli sonuglar vermektedir.

2 * Kesinlik * Duyarlilik
Kesinlik + Duyarlilik 4)

F — Olgiitii =
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4.2 Hiirriyet Yazar Tespiti

Hiirriyet gazetesinde 40’a yakin kose yazar1 ¢alismaktadir ve her bir yazarin 400 ila
8000 arasinda yazisi bulunmaktadir. Kimi yazarin iki senelik kdse yazisi arsivi
bulunurken, on seneden fazla ¢alisan yazarlarin ise bir hayli kose yazisi
bulunmaktadir. Iyi bir model ortaya koymak i¢in 1000’den fazla kdse yazis1 olan

yazarlar1 dikkate aldik [39].

4.2.1 Veri kiimesi

Hiirriyet gazetesi web sitesinden elde etmek istedigimiz yazarlarin metinlerini
hazirladigimiz uygulama ile elde ettik ve Sekil 4.1 deki yolu izledik. Uygulamamizda
ilk olarak yazar URL’lerini belirledik. Yazarlarin yazilarinin bulundugu sayfada
birden fazla sayfa bulundugu i¢in her bir sayfanin numarasinin URL degerini elde
etmek icin her sayfay1 agip “title” sinif degiskeni olup olmadigini kontrol ettik.
Acilan sayfalarda yazarin yazmis oldugu yazilari verilen baglantilar ile elde ettik.
Yazarm yazisinin bulundugu sayfada “news-detail-text” smif adiyla bulunan metin
icerigini kaydettik. Yine ayni1 sayfada bulunan “news-info-date” smifindan cekilen
yazinin yazilmig oldugu tarih parametresi yazarin metnine ekledik. Kaydetme

asamasinda yazida bulunan HTML etiketleri gibi metin ile ilgisiz i¢erikleri eledik [40].

/ Her bir sayfada bulunan kése \

yazilarinin URL degerlerinin

" Her bir sayfada bulunan kose |

yazilarinin URL degerlerinin -

elde edilmesi

Yazar Url'inde bulunan diger )

Yazar URL ‘
sayfa numaralarinin elde ‘

Belirlenmesi . .
. ) edilmesi

elde edilmesi

Yazarin metninin bulundugu
sayfada,sadece metnin
bulundugu igerigin belirlenmesi

igerigin metnin yazildigi tarih adi

ile olusturulan yazar klasérine -

kaydedilmesi

Olusturulan klasérlerden
model vektorleri olusturulmasi - y
) Yazarin metninin bulundugu

sayfada metnin tarih alaninin
belirlenmesi

Sekil 4.1 : Kose yazilarinin igeriklerinin elde edilmesi.

Kaydettigimiz dosyaya isim olarak “news-info-date” sinifindan aldigimiz tarih

bilgisini verdik. Fakat tarih bilgisinde bulunan ay yaz ile belirtildigi icin (Orn. “20
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Aralik 2018”) i¢inde bulunan Tiirk¢e karakterlerin uygulama tarafinda dosya okuma
sirasinda sorunlara yol agtigini tespit ettik. Bu ylizden dosya ismindeki Tiirkce
karakterleri degistirerek kaydettik (“g” harfini “g”, “4” harfini “u”, “1” harfini “i” gibi).
Her yazarin yazisin1 daha sonra DL4J kiitliphanesi ile modelinin olusturulmasi i¢in

klasorledik.

4.2.2 Sonuclar ve yorumlanmasi

PR

Her bir yazardan egittigimiz modelin i¢inde olmayan ve rastgele zamanlardan se¢ilmis
20 yaziy1 ise test i¢in kullandik.

Sectigimiz rastgele 20 yazidan, her bir yazara ait 1000 yazidan ve toplam 20000
yazidan olusan modelde tahminlemelerde bulunduk. Windows size 5 olarak tuttuk ve
her bir yazardan 5, 10, 15 ve 20’lik setler aldik ve bu degisken sette PV-DM ve DV-
DBOW modellerinin bagarimini karsilastirdik.

Sectigimiz yazinin diger yazarlarin yazilaria olan yakinliklarini kiyasladik ve kosiniis
benzerligi en yakin yazari tahmin edildi olarak isaretledik. Performans analizi yapmak
i¢in F-Olgiitiinii kullandik.

Bu analiz sonucunda PV-DM modeli PV-DBOW modeline gore ¢ok daha iyi basarim
gostermistir. Bu basarimin altinda yatan neden ise PV-DM modelinin kelimenin

dizilisini dikkate alirken, PV-DBOW modeli almamaktadir.

Sekil 4.2 ve Sekil 4.3 te goriilecegi lizere PV-DM ve PV-DBOW modellerinin
performansi yazar sayisinda artisa bagli olarak diisiis gostermistir. PV-DM yonteminin
5 yazarli bir uzayda gosterdigi performans 0,88 iken PV-DBOW yoOnteminin
gosterdigi performans 0,69 olmustur. Yazar sayist 20’ye ¢iktiginda ise 0,52 ve 0,28

olmustur.
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Sekil 4.2 : Yazar sayisi artisina bagli PV-DM basari grafigi
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Sekil 4.3 : Yazar sayisi artigina bagli PV-DBOW basar grafigi

5

PV-DBOW

10

15

Yazar sayist PV-DM PV-DBOW
5 0.88 0.52
10 0.81 0.43
15 0.71 0.38
20 0.69 0.28

Sekil 4.4 : Yazar sayisi artigina bagli modellerin karsilastirilmasi
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DL4J hiperparametrelerinden olan katman sayist (layer size) degerinin
siniflandirmadaki performansini karsilastirmak igin yaptigimiz ¢aligmada her bir

yazara ait 500 farkli kose yazisi egitim seti olarak secilmistir.

PV-DBOW

0.6

- .
. | ' .

100 200 300 400 500

Sekil 4.5 : Katman boyutuna gore PV-DBOW performasi

04

PV-DM

0.95

0.9

0.85

0.8
0.75

0.7
100 200 300 400 500

Sekil 4.6 : Katman boyutuna gore PV-DM performansi.

Toplam 6 farkli yazarin segildigi bu kiimede, test i¢in 20 farkli kose yazisi
kullanilmistir. Her bir katman (layer) boyutu ig¢in 5 deneme yapilmis ve bu

denemelerde test i¢in kullanilan 20 yazi rastgele secilmistir. Elde edilen sonuglarda
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secilen pencere boyutu ile elde edilen basarimin maksimum, minimum ve ortalama
degerleri ¢ikartilmigtir. PV-DM metodu PV-DBOW metoduna her katman boyutuna
gore ¢ok daha basarili olmustur. PV-DM metodunda en basarili sonu¢ katman (layer)
boyutu 200 olarak uygulandiginda alinmistir. Ayrica katman (layer) boyutu arttik¢a
modelin bellekte kapladigi alan artarken, modeli olusturma siireside gittikge artmistir.
Yazarlarin hata matrislerinde (confussion matrix) ise benzer konularda yazan
yazarlarin birbirine karistirildigi goézlemlenmistir. PV-DBOW modelinde Cengiz
Semercioglu magazin alaninda ve giindem alaminda yazdig1 yazilarda kullandig:
kelimeler, ozellikle Onur Bastiirk ile karistirilmasina neden olmustur. PV-DBOW
modelinde kelime baglamin1 degerlendirirken baglamda kullanilan kelimelerin tekrar
siklig1 daha 6nemli oldugu icin Cizelge 4.2°de Onur Bastiirk’e ait 14 yazi, model
tarafindan Cengiz Semercioglu’na ait oldugu tahminlenmistir. Bes yazardan
olusturulan PV-DM modelinde ise Cizelge 4.3 da goriilecegi lizere bu iki yazarin
yazilarinin rahatlikla ayirt edilebildigini goriilmiistiir. Bu modelde baglamdaki sik
olarak kullanilmayan kelimeleri de tahminlemesindeki basarisi ile sadece bir tane
Onur Bagstiirk’e ait yaz1 Cengiz Semercioglu olarak tespit edilmistir. Karistirilan bu
yazida ise Onur Bastiirk ile Cengiz Semercioglu’nun benzer giindemle ilgili yazisinda
benzer baglamlar kullanmasindan kaynaklandigi ¢ikarimi yapilmistir. Bes yazardan
olusturulan PV-DM modelinde ise en ¢ok karistirilan Ayse Arman’in yazisi ve Cengiz
Semercioglu yazisi olmustur, toplamda 5 Ayse Arman yazisinin Cengiz Semercioglu
olarak tahminlendigi modelde karigtirilan yazilarin ortak oOzellikleri olarak benzer

giindem ve benzer baglam kelimelerinden (contex words) kaynaklanmaktadir.

Bir yazinin hangi yazara ait oldugunu, modelde bulunan yazarlar arasindan kosiniis
benzerligi en ¢ok hangisine yakinsa, yaziyr yakin olan yazarin yazisi olarak
isaretlendigi belirtilmisti. 10 yazardan olusan modelde, 5 li modellerden farkli olarak
yeni eklenen yazarlarin kullandigi kelimeler ve baglamlar yazilarin benzetildigi
yazarlar1 da degistirmistir. On yazardan olusturulan PV-DBOW modelinde (Cizelge
4.5) ise yazarlarm bircogunun yazis1 Ertugrul Ozkok olarak bulunmustur. Ertugrul
Ozkok yazdign metinlerde giindem magazin gibi alanlarda birgok konuya deginmis ve

baglamda kullandig1 kelimelerin siklig1 diger yazarlarla karistirilmasina neden
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olmustur. Sadece bir yazisi tahmin edilebilen Kanat Atkaya’nin ise baglamda
kullandig1 kelimeler PV-DBOW modeli ile yazarin profilinin olusturulmasinda
yetersiz kalmistir. On yazardan olusturulan PV-DM modeline baktigimizda ise
modelin genel basarimi iyi oldugu gdzlenirken, benzer giindemlerde olan farkl

yazarlarin birkag¢ yazisinin karisitirildigr gézlemlenmistir.

15 Yazardan olusturulan modellerde de 10 yazardan olusturulan PV-DBOW modeli
benzerlik gostermistir. Cizelge 4.8’de degerlendirilen yazar sayisinin artmasiyla
baglamda kullanilan kelime sikliginin 6n plana ¢iktigi PV-DBOW modelinde yazilarin
birgogu model tarafindan Ertugrul Ozkéok etiketi ile isaretlenmistir. PV-DM modelinde
ise 5 ve 10 yazarli PV-DM modellerinde olmayan Mehmet Y. Yilmaz yazarinin
eklenmesiyle Ertugrul Ozkdk ve yazarmin tahminleme basarimi azalmistir. Ertugrul
Ozkok’iin 8 farkli yazist PV-DM modeli tarafindan Mehmet Y. Yilmaz olarak
isaretlenmistir. Mehmet Y. Yilmaz’in baglamdaki kullanilan kelimelerin benzerlikleri

ile ay1rt edilmesinin giiclestigi gdzlemlenmistir.

20 Yazardan olusturulan modelde ise (Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.9), Gokhan
Kimsesizcan otel isimleri gibi 6zel isimler ve yabanci kelimeleri sik kullanmasiyla PV-
DBOW modelinde basarili bir sekilde ayirt edilebilmistir. PV-DBOW ile 15 yazarla
olusturulan modelde Ertugrul Ozkok ile karistirilan Yasar Sokmensiier, 20 yazarla
olusturulan modelde kullanilan kelimelerin baglaminin diger yazarlar ile benzesmesi

sebebiyle diger yazarlari tahminlemede en ¢ok karistirilan yazar olmustur.
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Cizelge 4.2 : Bes yazarli PV-DBOW siniflandirma.

a=Ayse Arman b=Cengiz Semercioglu c= Onur Bastiirk
d=Sahrap Soysal e=Vahap Munyar

a b c d e
a 0 7 0 13 0
b 0 19 0 1 0
c 0 14 1 5 0
d 0 0 0 20 0
e 0 3 0 5 12

Cizelge 4.3 : Bes yazarli PV-DM modeli ile siniflandirma.

a=Ayse Arman b=Cengiz Semercioglu c= Onur Bastiirk
d=Sahrap Soysal e=Vahap Munyar

a b c d e
a 11 5 3 1 0
b 0 18 2 0 0
c 0 1 19 0 0
d 0 0 0 20 0
e 0 0 0 0 20

Cizelge 4.4 : On yazarli PV-DM Modeli ile siniflandirma.

a=Ayse Arman b= Cengiz Semercioglu c=Dogan Hizlan d=Erdal Saglam
e =Ertugrul Ozkok f=Kanat Atkaya g=Mehmet Y. Y1lmaz h=Onur Bastiirk
i=Sahrap Soysal j=Vahap Munyar

a b c d e f g h i j
a 13 4 0 0 0 0 0 2 0 1
b 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0
c 0 1 19 0 0 0 0 0 0 0
d 0 0 3 15 0 0 0 0 0 2
e 1 1 0 0 15 0 0 1 1 1
f 2 4 0 0 1 10 1 2 0 0
g 0 3 0 0 2 0 15 0 0 0
J 0 3 0 0 0 0 0 17 0 0
i 1 0 0 0 0 0 0 0 19 0
J 0 0 0 1 0 0 0 0 0 19
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Cizelge 4.5 : On yazarli PV-DBOW Modeli ile siniflandirma.

a=Ayse Arman b= Cengiz Semercioglu c=Dogan Hizlan d=Erdal Saglam e =Ertugrul Ozkok
f=Kanat Atkaya g=Mehmet Y. Yilmaz h=Onur Bastiirk i=Sahrap Soysal j=Vahap Munyar

a b c d e f| g h i J
a 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0
b 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0
c 0 0 | 13 0 7 0 0 0 0 0
d 0 0 0 15 4 0 1 0 0 0
e 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0
f 10 0 0 0 19 1 0 0 0 0
g 0 0 0 0 17 0 3 0 0 0
h 0 0 0 0 18 0 0 2 0 0
i 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0
j 0 0 0 1 7 0 0 0 0 12

Cizelge 4.6 : Onbes yazarli PV-DM Modeli ile siniflandirma.

a=Ayse Arman b= Cengiz Semercioglu c= Dogan Hizlan d = Erdal Saglam e=Ertugrul Ozkok
f=Gila Benmayor g=Giizin Abla h=Kanat Atkaya i=Mehmet Y. Yilmaz j=Niobe Asli1 Temel
k=Onur Bastiirk I= Osman Miiftiioglu m=Sahrap Soysal n=Vahap Munyar o=Yasar Sokmensiier

a|lb|c|ld|le|flg|h|i|j|k|]l|m|n|o
al4]13]0[0]0]JO[1]0]2[0[9]1]0]O0]O
b|[0]17/0[0]0]O0O[0O]JO]O[O[3]0[O0O]O0]O
c|O0[1]19]0[0O[O0O]O[O]JO]JO[O]O]O[O[O
d{0]O0]O[I8]O]JO[O]JO]JO[O[O]O|O]2]0
e|1[1]0]0[5]2[0]0]8[0[0O]O0O]1]0]2
fl1O]0O0[4[2]1]10[0]JO]JO[O[1]O0[O0]2]0
2]0[0]0]O0[O 17/1]10(1]0]1[0]0]O
h|]0|5[1]0]1[0]0|5[4]0]4[0[0]0]0O0
i (0|1 ]O[O]1]O[O]O]J17[O0O[1]0]O0O]O0O]O
jlojo]JOofO]JOJO[1]O]1[15[1]2]0]0]O
k{O]1]0[O0O]O]JO[O]JO]O[O[19]0[O0]O0O]O
I{0]0]O[O]O]JO[O]O]JO[O[]O]20[0 |0 ] O
m|O0[O0]O0O]JO[O[O]JO[O]O]JO[O]O]20[0(O
n|0|lO0[1]0]Of[1]0]O0O[0O]O]O[O[O0O]18]0
0[0]0]2[0]4]0[0]3]1[0]1T]0]0]0]9
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Cizelge 4.7 : Yirmi yazarli PV-DM modeli ile siniflandirma.

Abdulkadir Selvi b

Cengiz Semercioglu

Ahmet Hakan c=Ayse Arman d

a
(&

Erdal Saglam g=Ertugrul Ozkok h

Gokhan Kimsesizcan k

Y. Yilmaz n=Niobe Asli Temel o

Gila

Kanat Atkaya m=Mehmet

Onur Bastiirk p

Fatih Cekirge i

Dogan Hizlan f:

Benmayor j

Glizin Abla 1

1

Osman Miiftiioglu

1{0{0]0

1{]0[{0]0]JO[O[1]0

jlk|l|l|m|n|lo|plq|r|s]|t

i

110]2]1

1{0[5]3

Sahrap Soysal r=Vahap Munyar s=Yal¢in bayer t=Yasar Sokmensiier

alblcld|e|flg|h

q:

a|15]0{0(0])0]|0[1]0])0[0[{0]0]4[{0[0])0]0[0[0]O0
b|1]13]0(0]0]|0[1]0]O]O[0O]O]5[0[0]0]JO[O0[0]O
c|0f(1]8]1[0[0]1][0f{0)0])3[{0(2]0]3[1[0]0]0[O0
d|0]2]0(16/0]|0[1]0])0|0[{0]0]O[Of[1]0]0[0f[0]O0
e|0[0[O0]1]19(0[0]J0O]O[O[O]O]O[O]O]O[O[O0]O]O

f10]0[2({0]0]16{0[0)0]0[{0|0)0[0[0]0]0[2([0]0

212(4(0]0]0({0[9]0]2(0]0]0[2(0]0]0[1]0]0]O

h|{4/0]0]1

I110{0(0])0)1([2(2]1]10{0[0]0]|0[0]0]0[0[0]4]0
j10[{0[{0]0]0[{0[0]4]0(f16/0]0[0[(0]0]0[0[0]0]O
k10]0[0[0]O]O[1]0]JO]|Of17]0]O0[1[0O]1]0O[0[0]O

[10[1{0]0]0[0f2])1]0[0f1]6]3[0[4]0[0[0]]1

m|0[(0]0]1[{0]0])2[0[0]0]0[0(f17]0]0[{0[0]J0]|O[O0O

n{0[0]0]0[0]0]O[0O[0])O0]2[0[0]16]0]1

0/0]0[0({0])0]0[0]0])0]|0[{0]0]0[0(f20]0]0[0f[0]O0

pl10[0]0]0[0]0)O[0[0]0]0O[0[0]0O]O(f19(1]0]0[O0
q|0]0[0[0]O]O[0O]O]O|O[0O]O]JO[0O[0]0]20[{0[0]0

r{0]0]0{0f0]1]0[{0[2]0]0[{0[0]0O]O[O[O]I6]1[O0
s10({0]0]0|0[0]1][0[{0])0]0O[0O[2]0]0[0([0]0O]17[O0O

t10]/9(0]0])1]0[3]0]0[0f[0])0]0O[Of1]0]0OfO|T1]S5
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Cizelge 4.8 : Onbes yazar PV-DBOW modeli ile siniflandirma.

a=Ayse Arman b= Cengiz Semercioglu c= Dogan Hizlan d = Erdal Saglam e=Ertugrul

Ozkok £=Gila Benmayor g=Giizin Abla h=Kanat Atkaya i=Mehmet Y. Yilmaz j=Niobe
Asli Temel k=Onur Bastiirk 1= Osman Miiftiioglu m=Sahrap Soysal n=Vahap Munyar
o=Yasar Sokmensiier

alb|lcldle|flg|lh|i|jl|lk|l|m|[n]o
a|l0]9]0[0]J11]O[O]JO[O[O]O[O]O]O[O
b|0]10]0O[O0O]JOJO[O]JO[O][O]JO[O]10]0O[O
c|O0]3[3]0(f13[]0]JO[O0O]1]0[0O]JO[O]O0]O
d{0]1]0[I15]0]0[0]O0O[4[]0]O0O[0O]O0]O0[O0
e|0[1]0]0[19]0]0[0]JOJO[O]O[O]O]O
f10]5(0]0]9(3]0]0[3]0[0]O0]O0O[O0]O
g[0[4]0[0[14]0[0]O0O]1[0O]O]1[0]O0]O
h|]0]5[0]0[13[f0]O0O[O0O]2]0[0]O0]O0O[O0]O
ifof1]O0fO]7]0f[fO]Of12[0]JOf[O]O]O[O
jlO0O[O0O]O|O[8]0[O0O[O]O[12[0]O0[0]O0]O
k|[0]19]0[0]1]0[0]JO[O[O]JO[O]O]O[O
I {0f2]0[O0]2]O0f[O0O]JO|[1[O]O(f15]0]0fO
m|0[0]0]O[O]O]JO[O]O[O]O]O[20]0]0
n|0]1[0]O0|12[{1]0[O0O][3]0[0]O0O]O0O[3]0
o0[0]3]0[0])13]0[0]O0Of[1]0]0[0O]0]0]3
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Cizelge 4.9 :  Yirmi yazar PV-DBOW Modeli ile siniflandirma.

a= Abdulkadir Selvi b=Ahmet Hakan c=Ayse Arman d = Cengiz Semercioglu e=Dogan Hizla
Saglam g=Ertugrul Ozkok h=Fatih Cekirge i=Gila Benmayor j=G6khan Kimsesizcan k=Giizi:
|=Kanat Atkaya m=Mehmet Y. Yilmaz n=Niobe Asli Temel 0=Onur Bastiirk p=Osman Miifti

g=Sahrap Soysal =Vahap Munyar s=Yalg¢in bayer t=Yagar Sokmensiier

alblcld]|e hi|i k|l |m|n|o s
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(=) [} o) ) [ [}l ) [er) fen)l fe) (e}l fer) fen) [er) fer) fen) [er)l fan) fan) [e)

(=) [} o} e} fa) fan)
(=} fe) Fan)

4.3 Eksi Sozliik Gonderileri Konu Tespiti

Eksi sozliikte yazarlar belirli konu bagliklar1 altinda yazabilmektedir. Yazarlarin
gonderilerinin uzunlugu ¢ok degiskenlik gdosterebilmektedir. Bazi gonderilerde birkag
paragraf olabilirken, baz1 gonderilerde birkac¢ kelime olabilmektedir. Yeni bir konu
icin ise yeni bir baslik agabilmektedir. Agilan yeni bagligin spor, siyaset, tarih gibi
ilgili oldugu konu diger yazarlar tarafindan teyit edilmektedir. Uygulamada yer alan

etiketlere  tiklayarak, etiketle iligkilendirilmis  farklit  konu  basliklari
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listelenebilmektedir. Yeni agilan ctiketlenmemis basliklar ilk “basiboslar” boliimiinde

yer alip daha sonra diger yazarlar tarafindan etiketleri girilmektedir.

4.3.1 Veri kiimesi

Eksi sozliikte en ¢ok etiketlenen konulardan ekonomi, saglik, siyaset, spor, tarih,
teknoloji konular1 se¢ilmistir. Bu konularin her birinin uzantis1 tespit edilmistir.
Hazirladigimiz uygulama ile tespit edilen uzantilardan ilk olarak basliklar tespit
edilmistir. Bagliklarin tespitinde DOM da bulunan “topic-list” sinif ismi kullanilmistir.
Baslik uzantilar1 tespit edilmistir. ilgili basliklarm i¢inde bulunan gonderiler “content”
simf ismi ile yer aldigi belirlenmistir. Icerikler tespit edilen simf ismine gore
kaydedilmistir. Kaydedilen her bir icerik elle belirlenmis olan konusuna gore

klasorlenmistir. Olusturulan kasorlerden her konuya ait vektorler olusturulmustur.

4.3.2 Sonuclar ve yorumlanmasi

Konu bazl siniflandirmada eksi sozliik yazarlarinin yazdigi yazilarin konularina gore
tahmin edilmesi ve etiketlenmesi iizerine yapilan ¢alismada toplam 6 konu iizerinden
1161 baslik ve 10417 post ile modeller egitilmistir. Bu model tizerinden egitim setinin
icerisinde olmayan etiketleri bilinen 20 eksi sozliik yazisi ile test gerceklestirildi. PV-
DM ve PV-DBOW yontemlerinin her ikisinde de basarili sonuglar elde edildi PV-DM
yontemi 0,98’lik oranla tahminlemede ¢ok daha basarili olurken, PV-DBOW orani ise
0,8 olarak gergeklesti.

Cizelge 4.10 : PV-DM Modeli hata matrisi.

ekonomi saglik siyaset spor tarih teknoloji
ekonomi 18 1 0 0 0 1
saglik 0 20 0 0 0 0
siyaset 0 0 20 0 0 0
spor 0 0 0 20 0 0
tarih 0 0 0 0 20 0
teknoloji 0 0 0 0 0 20
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Bir konuda yazilan yazidaki kullanilan kelimeler genelde konu ile ilgili kelimelerden

olustugu icin eksi sozliikteki yazarlarin bir konuda yazmis oldugu yazilar basarili bir

sekilde birbirinden ayirt edilebilmistir.

Konulara gore olusturulmus ¢ok boyutlu vektorler gorsellestirilmek i¢in hazirlanan

uygulama ile iki boyuta indirgenmistir. Iki boyuta indirgemek i¢in t-SNE fonksiyonlari

kullanilmistir.
Cizelge 4.11 : PV-DBOW Modeli hata matrisi.
ekonomi saglk siyaset spor tarih teknoloji

ekonomi 9 0 0 1 10 0
saglik 0 20 0 0 0 0
siyaset 1 0 8 0 11 0
spor 0 0 0 20 0 0
tarih 0 0 1 0 19 0
teknoloji 0 0 0 0 0 20

t-SNE den alinan iki boyutlu vektorler gnuplot araciligr ile [42] gorsellestirilmistir.

Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°daki verileri elde edilmistir. Sekillerde tarih, ekonomi ve

siyaset PV-DM modelinde birbirinden bir hayli uzakta kalmistir, bu ti¢ konunun diger

konulardan kolayca ayirt edilebildigini sdyleyebiliriz. Ancak PV-DBOW modelinde

ekonomi ve siyaset konusu tarih konusu karigmistir. Sekilde PV-DBOW modelinde bu

iic konunun birbirine yakinlig1 gdzlemlenmistir.
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4.4 Yazar Tahminleme Uygulamasi

Yazar analizinin ger¢cek zamanli yapilmast i¢in olusturdugumuz uygulama web-servis
ve arayiiz olmak lizere iki par¢adan olugmaktadir. Web servis bolimiinde input
degiskeni ile alinan yaziya karsilik olarak json dizisi seklinde yazarlar ve gonderilen

yaziya olan kosiniis benzerlikleri cevap donmektedir.

% local
P EY P : %+ @
[POST vl Ihttp://localhost:soso H |/yazaranallznew/rest/post/ | :
=

X mE v« (7) 3; T [ o
=) N [ Tovel 28 { B
21 am¢ - evel = 2 "olasilik": "-0.07442476600408554",
o« 8 4 “yazarAdi": "vahap-munyar"
= 2 5
z T,
& 2 L

= "olasilik": "-0.06834274530410767",

I "yazarAdi": "ayse-arman"

z ¥,

e 1

"olasilik": "0.11156224459409714",

"yazarAdi": "onur-basturk"
I,
{
"olasilik": "0.022747617214918137",
"yazarAdi": "cengiz-semercioglu"

av
Media Type [applicationfison [~} [E []Post Querystring

{
{"yazilnput": "Ben Tirk kahvesine meyil verdigimi belli ettim, bakt "olasilik": "0.5415760278701782"

"yazarAdi": "ahmet-hakan"
{
"olasilik": "-0.04681476205587387]",
"yazarAdi": "sahrap-soysal"
v
L« T D
A... Header... Attachmen... Representatio... Header... Attachment... Representation... Schema (conf...

response time: 50ms (375 bytes)

Sekil 4.9 : Gergek zamanli yazarlara olan benzerlikleri 6l¢iimleyen uygulama

Bu web servisi isteyen her uygulama tiiketecegi gibi, kullanicilar olusturdugumuz
araylizden bir yazinin hangi yazara ait olabilecegini sorgulayabilirler.

http://yazaranaliz.msari.com adresinden c¢alisan uygulama aracilifiyla metinler

sorgulandiktan sonra Sekil 4.10 daki gibi kullanicilara kosiniis benzerligi olarak en

cok hangi yazara yakin oldugu ve diger yazarlara olan benzerlikleri listelenmektedir.

o ung.

Tam Midyeci Ahmet’e dadanmaya baslayacaktim ki... “Midyelerin ig¢inde bulunan etsi besin,
bakteri/viriis/mantar ve balik diskilarinin &6giitiilmis halidir” diye hayli bilimsel kokan bir
ciimle okudum. Hay bin kunduz!

Asli Inandik isimli bir Instagram komigi var... Gilinliikk hayatta siirekli karsimiza g¢ikan
glinlimiiziin bazi toplumsal tiplerini Oyle basarili canlandiriyor ki... “Ulan helal olsun”
dedirtip ufaktan kikirdamamiza yol agiyor! Arayin, bulun, izleyin.

Evimdeki tim DVD’lerimi satisa ¢ikarmaya karar verdim. Alacak bir Katarli bulabilir miyim

2
acabai .. . %z

Gonder

Sekil 4.1 : Metinlerin analiz i¢in uygulamaya gonderilmesi
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Ahmet Hakan

Yakinlik Degerleri (Cosine similarity & Softmax sonrasi)

olasilik

yazar

0.03688159957528114

vahap-munyar

-0.1018233597278595

ayse-arman

0.12230726331472397

onur-basturk

0.15743683278560638

cengiz-semercioglu

0.4780495762825012 ahmet-hakan
-0.06506098806858063] sahrap-soysal
- —
C Rl
\ .
.
N~
i
Vahap Munyar
Yakinlik Degerleri (Cosine similarity & Softmax sonrast)
olasilik yazar
0.3568735420703888 vahap-munyar

0.12199679017066956

ayse-arman

-0.05674559995532036 onur-basturk
0.07065824419260025 cengiz-semercioglu
0.024742664769291878 ahmet-hakan
0.013269861228764057] sahrap-soysal

Sekil 4.2 : Elde edilen sonuglar ve kosiniis benzerligi en yiiksek yazarin belirtilmesi
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5. CIKARIMLAR VE GELECEK CALISMALAR

Bu calismada yazar profilini ¢ikarma, eksi sozliikk basliklarini konularina gore ayirt
etme probleminin ¢6ziimii i¢in doc2vec modellerinden PV-DM ve PV-DBOW
yontemleri kullanilmis ve performanslari kiyaslanmistir. Gazeteden her bir yazardan
1000 yaz1 olmak iizere toplamda 20000 yazi alimmig ve PV-DM yonteminin PV-
DBOW yontemine gore 0,69 oranla ¢ok daha iyi performans gosterdigi sonucuna

ulastlmistir.

Eksi sozliikten alinan metinler konularina gore ayrilmis, toplam 1161 baglik ve 10417
metin lizerinden analiz yapilmistir. Konulardan olusturulan vektorler model
performanslarina gore kiyaslanmaistir. Basligin konusunu belirleme de PV-DM modeli
%98 oraninda basarim saglamistir. Benzer kelime baglamlarmin farkli konularda

kullanilma ihtimalini azaltmas1 modelin basarimini artiran faktér olmustur.

Konularin birbiri arasindaki grafik 2 boyutlu diizleme indirgenerek incelendiginde
benzer kelimelerin bir arada daha sik gegtigi tarih ve siyaset gibi alanlarin birbirine
daha yakin ¢ikmistir. Konu sayisi artirildiginda yakin icerikteki konularin birbirinden

ayrilmasini zorlasacagi ¢ikarimi yapilabilir.

Yapilan calismada yazarlarin farkli konularda yazmasi benzer kelime baglamlarini
kullanma ihtimalini artirdig1 ve yazar bazli olusturulan modellerdeki bagsarimin konu

bazli olusturulan modellere gore daha diisiik oldugu gézlemlenmistir.

Modeli olusturulmamis bir konu ilgili yazi verildiginde bu c¢alismada bir konuya
benzetilmektedir. Hiirriyet gazetesi kdse yazarlari i¢in olusturulan modelde de sistem
verilen yazinin modelde olan yazarlara olan uzakliklarini belirleyip, en yakin oldugu

yazarl yazinin sahibi olarak tespit etme iizerine kuruludur. Gelecek calismalarda
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verilen yazi modelde bulunan yazarlardan birine ait degilse higbir yazari
etiketlememesi iizerine ¢aligmalar yapilabilir.

Bu tespitin yapilabilmesinde 0klit mesafesinden yaralanilabilecegini diistiniiyoruz.
Analizi yapilan yazi ve olusturulan modeller arasinda oklit mesafesi baz alinarak,
belirli bir mesafeden uzaksa higbir konuya benzetilmemesi seklinde sistem optimize

edilebilir.

Modeldeki yazar sayist 5 oldugunda PV-DM yaklagimi ile 0,88 oraninda bagarim
saglanmis ve ayirt edilebilmistir. Ayni yaklagim kullanilarak yazar sayisi artirildiginda
basar1 orant 0,69’a kadar diismiistiir. Dogal dil isleme yontemi kullanilarak benzer
baglamlarin daha kolay ¢ikartilabilecegini ve daha basarili sonuglar alinabilecegini

diisiinliyoruz.
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