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Oz: Yiizyillardir siiregelen yazari belirsiz metinler sorunu, internet caginin baslamasiyla oldukca artmustir. Bu
durumun en biiyiik sebebi internetteki verilerin ¢ok yiiksek oranini yapisal olmayan verilerin olusturmasi ve
bu yapisal olmayan verilerin de biiyiik bir bolimiinii siniflandiritlmamis, yazarlari belirsiz metinlerin
olusturmasidir. Bu ¢aligmada makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak yazar tanima problemi igin web
tabanli arayiize sahip ugtan uca bir uygulama gelistirilmistir. Metin {izerinden TF-IDF yontemi kullanilarak
oznitelikler ¢ikarilmig ve Destek Vektor Makineleri (DVM), Naive Bayes (NB) ve Rastgele Orman
Algoritmasi (RO) gibi makine 6grenme algoritmalari egitim gergeklestirilmistir. Test sonucunda, DVM %90
dogruluk oraniyla en iyi performansi gésteren siniflandirict model olmustur. Elde edilen DVM modeline,
Python programlama dilinin kiitiiphanelerinden olan Flask kullanilarak bir web arayiizli gelistirilmistir. Son
olarak uygulama, kararli ve dagitima uygun bir halde c¢alistirilmasi amaciyla Docker konteynerina
doniistiirilmiistiir. Sonug olarak, ugtan uca gelistirilen bir yazar tanima uygulamasi dogrudan son kullanici
tarafindan kullanilabilir bi¢imde sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Yazar tamima, Destek Vektor Makineleri, TF-IDF, Docker

End-to-End Authorship Identification Application Development Using
Machine Learning Algorithms

Abstract The problem of unidentified texts, which has been going on for centuries, has increased
considerably with the beginning of the internet age. The biggest reason for this situation is that unstructured
data constitutes a very high proportion of the data on the internet, and a large part of this unstructured data is
composed of unclassified texts with uncertain authors. In this study, an end-to-end application with a web-
based interface was developed for the author recognition problem using machine learning methods. Features
were extracted from the text using the TF-IDF method and machine learning algorithms such as Support
Vector Machines (DVM), Naive Bayes (NB) and Random Forest Algorithm (RO) were trained. As a result of
the test, DVM was the best performing classifier model with 90% accuracy. A web interface was developed
for the obtained DVM model by using Flask, one of the libraries of the Python programming language.
Finally, the application has been converted into a Docker container to run it in a stable and distribution-
friendly state. As a result, an end-to-end author recognition application is made available directly to the end
user.
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1. Giris

Son zamanlarda internet teknolojisinin gelismesi ve gittik¢e artan yogun kullanimindan dolay1
olusan biiyiik miktarlardaki icerik verilerinin genel olarak tanimlanabilir bir yapist yoktur. Bu tiir
veriler, yapisal olmayan veriler olarak adlandirilir. Yapisal olmayan bu verilerin biiyiik bir kismini
haberler, makaleler, arastirma bildirileri, kitaplar, sayisal kiitiiphaneler, e-posta iletileri ve web
sayfalar1 gibi metinler olusturur. Bu metinlerin analiz edilerek, iglerinden anlamli bilgilerin
cikarilmast 6nemli bir gorev haline gelmistir [1]. Metin analizi, metin madenciligi olarak
adlandirilan bir ¢alisma alaninin da dogmasina sebep olmustur. Metin madenciligi, metinsel biiylik
veri yigilarinda gémiilii olan gergekleri ve iligkileri tanimlar. Metin madenciligi, yapilandirilmamis
metni, analize veya makine 6grenme algoritmalarina uygun normallestirilmis ve yapilandirilmis
verilere doniistiirmek i¢in dogal dil islemeyi (DDI) kullanan bir yapay zeka teknolojisidir [2]. DDI
kullanilarak olusturulan yapilandirilmis veriler, veri tabanlarina, veri ambarlarina veya is zekasi
yapilaria entegre edilebilir ve tanimlayici, kuralc1 veya tahmine dayali analiz i¢in kullanilabilir.

Hizla biiyiiyen internet hayati ile yazari belli olmayan metinlerin sayilarinin fazlalii metin
yazarmin tespit edilmesi problemini de ortaya c¢ikarmistir. Yazar tanima, anonim bir metin
belgesinin yazarini daha 6nce mevcut olan metinlere dayanarak, olasi adaylar kiimesi i¢inden
belirlemeye yonelik hesaplamali bir goérevdir [3]. Yazar tanmima konusu, internetin sagladigi
anonimligin ¢esitli suglar i¢in uygun ortam olusturmasiyla sosyal aglarda, e-postalarda
kullanicilarin yazdiklart cesitli metinlerle insanlari suistimale ugratmalar1 veya telif hakki gibi
problemlerin artmasindan dolay1 olduk¢a 6nem kazanmustir.

Yazar tanima alanindaki c¢alismalarda bilgisayar kullanimi 1960’lara dayanir. 1970’11 yillarda
dokiimanlar1 indeksleyerek siniflandirmaya baslanan bilgisayarli yazar tamima c¢aligmalarinin
yogunluk kazanmasi 1990’larin basin1 bulmustur. Yazar tanima gorevi i¢in giiniimiizde makine
ogrenme algoritmalar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Makine 6grenimi, ge¢mis deneyimlerden
otomatik olarak 6grenme yetenegi saglayan bir yapay zeka teknolojisidir. Makine 6grenimi, egitim
icin 1yi se¢ilmis girdi verileri gerektirir. Yazar tanima gorevinde yapilandirilmamis metin verilerini
makine dgrenmesi algoritmalarina girdi olarak verebilmek igin metin iizerinde DDI ydntemlerini
kullanarak metni temiz ve yapilandirilmis veri haline doniistiirmek gerekir. Tiirk¢e dilindeki
calismalarda Natural Language Toolkit (NLTK) ve Zemberek gibi kiitiiphaneler DDI islemlerinde
yaygin olarak kullanilir.

Yazar tahmin calismalarinin performansi; calisilan dile, secilen Ozniteliklere, kullanilan makine
O0grenme algoritmalarina hatta igslenen metinlere gore degisim gostermektedir. Literatiirde yapilmis,
olan ¢alismalarin dogruluk derecelerine bakildiginda oranlarin genel olarak %74 ile %97 arasinda
degistigi gozlemlenmektedir [4-12].

Metinsel verilerin biiylimesiyle, dogal dil isleme, makine 6grenimi ve derin 68renme gibi yapay
zeka teknolojilerinin kullanim1 daha da zorunlu hale gelmektedir. Bu ¢alismada, 37 yazarin kdse
yazilarindan olusturulmus 46715 metin verisi iceren bir derlem {izerinden makine Ogrenmesi
yontemleri kullanilarak yazar tanima problemi icin web tabanli arayiize sahip ugtan uca bir
uygulama gelistirilmistir. DDI islemleri icin Zemberek ve NLTK kiitiiphaneleri kullanilarak veri
kiimesindeki metinler &n islemden gecirildikten sonra DDI metodolojilerinden biri olan TF-IDF
(Term Frequency - Inverse Document Frequency) degerleri elde edilmistir. Daha sonra elde edilen
yapilandirilmig veriler NB (NB), Destek Vektor Makinalar1 (DVM) ve RO (RO) algoritmalarina
uygulanmig, ve bu algoritmalarin performanslar1 incelenmistir. En yiiksek dogruluk oranini veren
makine 6grenme modeli kullanilarak web tabanli bir yazar tanima uygulamasi gelistirilmistir.
Gergeklestirilen uygulamanin kararliliginin saglanabilmesi ve dagitiminin kolaylastirilmasi igin
uygulama, bir Docker konteynerina dontistiiriilmiistiir.
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2. Materyal ve Metot

Bu calismada, metinlerden yazar tanima gorevini yapabilmek amaciyla yapay zeka alanindaki dogal
dil isleme ve makine 6grenme yontemleri kullanilmistir [13-15]. Sekil 1°de makine 6grenme temelli
yazar tanima uygulamasinin gelistirilme adimlart gosterilmistir. Caligmada, 37 yazarn kose
yazilarindan olusturulmus 46715 metin verisi igeren bir derlem kullanilmistir. Metinler internet
ortamindan toplandig1 icin c¢esitli yazim hatalar1 ve UTF-8 standardina uymayan karakterler
icermektedir. Derlem ham halde oldugu i¢in daha sonra bu derlem iizerinde DDI metodolojilerini
kullanarak metin 0n isleme, tokenize etme, normalizasyon, kelime koklerini bulma ve 6znitelik
cikarimi gibi islemler gerceklestirilmistir.

Derlem, Tiirk¢e metinlerden olustugu i¢in Tiirk¢enin morfolojik yapisini basariyla analiz edebilen
Zemberek kiitiiphanesi ve en yaygin kullanilan DDI kiitiiphanelerinden olan NLTK kiitiiphanesi
calismanin dnisleme evresinde kullanimistir. Onisleme evresinden sonra yapilandirilmamus verileri,
makine Ogrenmesi algoritmalarma girdi olarak beslemeye uygun hale getirmek igin Oznitelik
cikarim metodu olarak TF-IDF kullanilmistir. TF- IDF’nin tercih edilmesinin sebebi, diger
yontemlerin aksine kelimelerin sik kullanilmasma degil, bir yazarin bir kelimeyi derlemdeki diger
yazarlar daha az kullanirken incelenen yazarin daha fazla kullanmasina odaklanmasidir.

TF-IDF ile olusturulan veri kiimesi ile yazar tanima gorevini gergeklestirmek igin makine
ogrenmesi algoritmalarindan DVM, NB ve RO algoritmalar1 egitilmis ve test edilmistir. Testler
sonucunda elde edilen bulgulara gore %90 dogruluk oraniyla en performansli algoritma DVM
olarak tespit edilmis ve DVM siiflandirict modeli olusturulmustur. Daha sonra veri kiimesi, DVM
modeli ve Python kiitiiphanelerinden olan Flask kullanilarak web arayliziine sahip bir uygulama
gelistirilmistir. Béylece DDI metodolojileri, DVM makine dgrenme ydntemi ve Flask kiitiiphanesi
kullanarak ugtan uca bir web tabanli yazar tanima uygulamasi gelistirilmistir. Son olarak gelistirilen
bu uygulama, kararli ve dagitima uygun bir halde calistirmak amaciyla Docker konteynerina
dontstiirilmiistiir.

2.1.1 Metin 6n isleme

Metin verileri yapisal olmayan verilerdir. Yapisal olmayan verilerden anlamli verilerin ¢ikarilmasi
icin verinin gurultiden / hatalardan ayiklanmasi, etkisiz kelimelerin ve noktalama isaretlerinin
cikarilmasi gerekmektedir. Temel amag veriyi tokenizasyon islemine hazir etmektir. Bu ¢alismada
da NLTK kutlphanesi yardimiyla etkisiz kelimelerin ¢ikarimi ve Zemberek kiitliphanesi yardimiyla
da dil kurallarina uymayan yanlis karakterlerin ¢ikarilmasi saglanmigtir.

2.1.2 Tokenize etme
Metinlerdeki ciimleler, kelimeler, noktalama isaretleri, sayilar, semboller gibi kavramlar DDI
literatiiriinde “token” olarak anilmaktadir. Tokenize etme islemi ise islenmeye uygun hale getirilmis

verinin climlelere ve kelimelere pargcalama islemidir. Bu ¢alismada tokenize etme islemi Zemberek
kiitiiphanesinin “zemberek.tokenization. TurkishTokenizer” fonksiyonuyla gerceklestirilmistir.
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2.1.3 Normalizasyon

Metinlerdeki yazim hatalarini tespit edip diizeltme islemine normalizasyon denir. Bu ¢alismada
Zemberek kitliphanesi kullanilarak kelimeler tek tek kontrol edilip yazim yanlisi igeren kelimeler
diizeltilmistir. Bu islem Zemberek kiitiiphanesinin “zemberek.normalization.TurkishSpellChecker”
fonksiyonuyla gerceklestirilmistir.
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2.1.4 Kelime kokeni bulma

DDIi adimlarindan olan Kelime Kékeni Bulma, kelimelerin koklerine kadar pargalanmasi ve
kelimelerin temel birimleri olan koklerin elde edilmesi islemidir [38]. Bu islemi gerceklestirebilmek
icin sik kullanilan iki yontem vardir. Bunlar “Lemmatization” ve “Stemming” olarak adlandirilir.
Iki yontem de temelde ayn1 amaca sahip olsalar da farkli mantiklarda calisirlar. “Stemming”, kelime
koklerine indirgeme islemi sirasinda sadece sondaki ekleri ¢ikarirken “Lemmatization”, dilin
morfolojik analizini baz alarak calisir. Bu ¢alismada daha baglamsal ve daha hatasiz sonuclar
vermesinden dolay1 “Lemmatization” yontemi secilip,
“zemberek.morphology.TurkishMorphology” kiitliphanesi yardimiyla ¢calismaya uygulanmistir.

2.1.5 Oznitelik gikarim

Metin verileri, cesitli 6n isleme asamalarindan ge¢mis olsalar da hala makine Ogrenmesi
algoritmalarma girdi olarak beslenmeye uygun hale gelmemislerdir. Verilerin, hem daha kii¢iik
boyutlu veri tiplerine indirgenmesi hem de makine 6grenme algoritmalarinin siniflama gibi islemler
yapabilmesi icin metin verilerini en uygun sekilde temsil eden degerli ve sayisal verilerin elde
edilmesi gerekir. Bu islemlerin gerceklestirildigi DDI adimina, dznitelik ¢ikarimi denir. Oznitelik
¢ikarimi i¢in gesitli yontemler vardir [40,41].

Bu caligmada TF-IDF vektOrizasyon yontemi kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmigtir. TF-IDF
yontemi temelinde Terim Frekansi (Term Frequency-TF) ve Ters Dokiiman Frekanst (Inverse
Document Frequency-IDF) islemlerinin birlestirilmesiyle olusturulan bir 06znitelik ¢ikarim
metodudur. TF degeri, vektorize edilecek olan kelimenin mevcut dokiimanda goriilme sayisinin
biitliin dokiiman derlemindeki goriilme sayisina boliinmesiyle elde edilir.

TF degerinin hesaplanmasi esitlik 1’de verilmistir.

(Terimin Dokiimanda Gorilme Sayisi)
TF = 4 (1)

- (Butun Dokiman Derleminde Terimin Gorilme Sayisi)

IDF degerinin bulunmasi i¢inse derlemdeki dokiiman sayisinin vektorize edilecek kelimenin
goriildiigli dokiiman sayisina boliimiiniin logaritmasi alinmasi gerekir. IDF degerinin hesaplanmasi
esitlik 2°de verilmistir.

Derlemdeki Toplam Dokiiman Sayisi
IDF = log ( D ) @)

Terimin Goriuldiugi Dokiiman Sayisi
TF-IDF degerinin hesaplanmasi da esitlik 3’de verilmistir.
T(Q,j) =TF(@,j) x IDF(i) ©)

Esitlik 3’de i, kelime indisini; j, dokiiman indisini temsil eder. TF ve IDF islemlerinin birlikte
kullanilmasinin en &nemli sebebi metinler arasindaki farkliliklara odaklanabilmektir. Ornegin
sadece TF islemi kullanilmig olsaydi metni sadece sik kullanilan kelimeler temsil ederdi. Dolayl
olarak bir dilde en fazla kullanilan etkisiz kelimeler bir¢ok metni temsil ederdi. Sonu¢ olarak da
metinleri birbirinden ayirmak zorlasirdi. IDF degeri sayesinde de tim derlemde sik kullanilan
sozciiklerin agirlig1 azaltilmis olur. IDF isleminin en 6nemli faydasi her dokiimanda ¢ok fazla gecen
bir sézciigiin artik 6zel olarak bir metni temsil etme giiciiniin kalmamasidir [40]. Sonug olarak bir
kelime eger bir dokiimanda fazla geciyor fakat biitiin derlemde az geciyorsa TF-IDF’e gore o
kelime bahsedilen metin i¢in belirleyici nitelik tagiyabilecek durumdadir ¢linkii dokiimani temsil
edecek kelimelerin dokiimana 6zgii olmasi1 gerekir [40,42].
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Calismada kullanilan TF-IDF vektoriiniin parametresi “ngram : (1,2)” olarak se¢ilmistir. Bu sayede
TF-IDF degerlerinin hesaplanmasi i¢in alinacak kelime &beklerinin en az ve en fazla kag kelimeyle
olusturulacagi belirlenir [40,43].

2.2 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi, ge¢mis deneyimlerden otomatik olarak Ogrenme yetenegi saglayan bir yapay
zeka teknolojisidir ve karmasik sorunlar1 yiikksek dogrulukla ¢ozmeye yardimci olur. Bu ¢alismada,
yazar tanima i¢in veri kiimesi tizerinden DVM, NB ve RO algoritmalari egitilmis ve test edilmistir.
Testler sonucunda DVM modeli en yiiksek basar1 oranini verdigi i¢in gelistirilen uygulamada bu
model kullanilmistir.

2.2.1 Destek vektor makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), 1995 yilinda Vladir Vapnik, Berhard Boser ve Isabelle Guyon
tarafindan gelistirilmis bir makine &grenmesi algoritmasidir [20,23]. Istatistiksel grenme
yontemlerinden olan DVM, temelde iki sinifi birbirinden ayirmak i¢in dogrusal bir siniflandirict
olarak tasarlanmigtir. DVM’nin temel amaci iki smifi birbirinden ayiran en uygun karar
fonksiyonunun (Hiper-diizlemin) tanimlanmasidir. En uygun karar fonksiyonu ise kendisine en
yakin olan noktalar olan destek vektorleri arasindaki mesafenin maksimize edilmesiyle olusturulur.
Fakat gercek hayattaki problemlerin her zaman dogrusal ve iki sinifli olmayacagindan dolay1 DVM
daha sonradan ¢ok simifli ve dogrusal olmayan veriler i¢in bir ¢ekirdek fonksiyonu kullanarak
genellestirilmistir. DVM’de yaygin kullanilan dort ¢ekirdek fonksiyonu vardir. Bunlar Dogrusal,
Polinominal, Sigmoid ve Radyal tabanli fonksiyonlardir.

DVM, egitim kiimesindeki nispeten ¢ok az veri noktasiyla bile i1yi genelleme yapar, yiiksek boyutlu
uzaylarda etkilidir ve karar fonksiyonlar1 i¢in farkli ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilabilir [24].
Sagladigr bu avantajlar nedeniyle DVM’ler literatiirde olduk¢a yaygin kullanilan bir makine
ogrenme algoritmasidir.

2.2.2 Naive Bayes algoritmasi

Naive Bayes (NB) olasilik ilkelerine gére tanimlanmig bir dizi hesaplama ile bir veri 6rneginin
sinifin1 tespit etmeyi amacglayan denetimli 6grenme (supervised learning) algoritmasidir. Naive
Bayes, en sade hali ile bir olayin herhangi bir sinifa ait olma olasiligint hesaplamada kullanilir. [16].
Bir veri kiimesinde ¢;,Co,...,ci smiflar1 bulunuyor ve bir X veri 6rnegi x1, Xo,...,xn 0zniteliklerinden
olusuyorsa ve olasiliklari sifirdan farkli ise amag C sinifin1 tahmin etmektir.

C=C4,Cy,...,Ci X= X1, X2, vvvy Xn

Ozellikle, P(C | X )'yi maksimize eden C sinif degeri bulunmalidir. Bayes teoremini kullanarak
biitlin C smiflar1 i¢in P(C | X) kosullu-sonsal olasilig1 hesaplanmalidir.

P(Cy) P(C)

P(C|X) == (4)
P(X) olasilig1 biitiin siniflar i¢in ortak ve sabit olduguna gore ihmal edilebilir.
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P(CilX) : X olay1 gergeklestiginde sinif i’nin ger¢eklesme olasiligi (sonsal-kosullu olasilik /
posterior probability)

P(X|Ci) : Smifi’den bir X olaymin ger¢eklesme olabilirligi (likelihood)

P(Ci) : Smuf i’nin ger¢eklesme olasiligi (6nsel-kosulsuz olasilik / prior probability)

P(X) : X olaymin gergeklesme olasiligi

Tiim siniflar i¢in P(C;|X) hesaplanip X 6rnegi en yiiksek olasiliga sahip sinifa atanabilir.

2.2.3 Rastgele orman algoritmasi

Rastgele Orman Algoritmasi (RO), 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan gelistirilen denetimli bir
ogrenme algoritmasidir. Hem siniflandirma hem de regresyon gorevleri i¢in kullanilabilir. Hiper
parametre ayar1 yapmadan bile, ¢ogu zaman biiyiik bir sonug¢ iireten, esnek, kullanimi kolay bir
makine 6grenmesi algoritmasidir.

Temelde bir gesit karar agaci algoritmasi olan RO algoritmasi egitim asamasinda birden ¢ok karar
agacini kullanmakta ve bu yapisiyla karar agaci ormani olarak da tanimlanabilmektedir. RO, birden
fazla karar agacini olusturur ve daha dogru ve istikrarli bir siniflandirma/éngorii elde etmek igin
onlar birlestirir. RO, karar agac¢larinin bir koleksiyonudur, ancak cesitli karar agaglar1 insa etmek
icin veri kiimesi drneklerini ve 6znitelikleri rastgele secer ve sonuglarin ortalamasini alir. Algoritma
rastgele orneklemeyi ve topluluk yontemlerdeki tekniklerin iyilestirilmis O6zelliklerini igermesi
nedeniyle daha iyi genellemeler sunar ve gegerli tahminlerde bulunur.

3. Deneysel Bulgular ve Tartisma

Makine 6grenmesine dayali yazar tanima siirecinde ilk olarak metin 6n isleme gerceklestirilmistir.
Veriler iizerinde 6n islemlerin ardindan Oznitelik ¢ikarimi islemi ile TF-IDF vektorleri elde
edilmistir. Bu vektorlerin goriinlimiiniin bir 6rnegi “(0, 3794) 0,09979413502292324” gibidir.
Ornekteki “0” degeri metin indisini, “3794” kelime indisini ve “0,09979413502292324” degeri TF-
IDF degerini ifade eder. Yani bir kelimenin, belirtilen metindeki TF-IDF degeri gosterilmektedir.

TF-IDF vektori, yapist itibariyle sadece siniflanacak metinle degil biitiin metin derlemiyle ilgilenir.
Aksi takdirde TF-IDF vektorii siniflama giicii kalmaz. Bu nedenle TF-IDF vektorii “Vocabulary”
adinda daha oOnceden isledigi kelime veya kelime oObeklerini tuttugu bir yapiya sahiptir. Bu
calismada olusturulan “Vocabulary” yapisinda “ngram(1,2)” parametresi yardimiyla kelime
obekleri bir veya iki elemanli se¢ilmistir.

Yazar tanima uygulamasinin kullanilma asamasinda yeni metin belgelerini gecmiste degerlendirilen
metin belgelerini referans alarak degerlendirebilmek i¢in egitim asamasinda sekillendirilmis TF-
IDF vektoriine ihtiyag duyulur. Bu nedenle sekillendirilmis TF-IDF vektori “.pkl” dosya
uzantistyla makine 6grenme modelinden ¢ikarilir. Boylece metin 6n isleme asamalari sona ermis
olur.

On isleme asamas1 bittikten sonra yazar tanima gdrevinde en yiiksek performans sergileyen makine
ogrenme algoritmasini tespit edebilmek amaciyla DVM, NB ve RO algoritmalar egitilmis ve test
edilmistir. Test sonuglar1 Tablo 1’de verilmistir. NB ve RO algoritmalarinin dogruluk degeri
disindaki diger performans metriklerinin diisiik olmasi ve DVM’in aralarindaki en basarili sonucu
Uretmesi uygulamanin gelistirilmesinde kullanilacak model olarak segilmistir. Ayrica yazar bazinda
da DVM modeli daha basarili olmustur. Makine 6grenme algoritmalarinin egitimi tamamlandiktan
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sonra en yiiksek performansa sahip egitilmis DVM modeli de tipki TF-IDF vektorii gibi “.pkl”
dosya uzantistyla elde edildi.

Tablo 1. Siiflandirma modellerin test performans degerleri

Algoritma Dogruluk (ort) Kesinlik (ort) Duyarlilik (ort) F1-Skor (ort)

DVM 0,90 0,85 0,84 0,84
NB 0,84 0,67 0,54 0,55
RO 0,80 0,78 0,61 0,65

Hem TF-IDF vektori hemde DVM model dosyalarinin olusturulmas: ile yazar tanima
uygulamasinin web arayiiziiniin arka planinda ¢alisacak gerekli dosyalar hazirlandi. Uygulamaya
disaridan verilecek metin verilerinin hazirhik kodlar1 da eklendikten sonra Flask kiitiiphanesi
kullanilarak uygulamanin arka u¢ kismi tamamlandi. Ayrica uygulamanin, kararli ve dagitima
uygun bir halde ¢alistirilmasi amaciyla Docker konteynerina doniistiiriilmesi de gergeklestirildi.

Daha sonra Postman uygulamasi kullanilarak uygulamanin ¢alisma testleri yapildi. Testler igin veri
kiimesindeki O indisli yazar olan Osman Miiftiioglu’nun kose yazist hem de veri kiimesinde
olmayan, yani modelin daha dnce gérmedigi kose yazilari kullanmilmistir. Sekil 2’de veri kiimesi
icerisinde bulunan bir metin verisiyle dogru tahmin yapilmis basarili bir Postman testinin goriintiisii
verilmistir.

POST v http:fflocalhost:5000/predict m

Params Authorization Headers (8) Body @ Pre-request Script Tests Settings Cookies
none form-data x-www-form-urlencoded @ raw binary GraphQL JSON ~ Beautify
14
2 "data":
3 “Yeme krizine karsi en etkili yolTekrarlayan aclik ataklarindan yakinan ve sirekli atistiran biri misiniz? Hipoglisemi nébetleri caninizi

sikmaya mi basladi? Siz de kilo problemi olan, beli giderek kalinlasip kolayca gobek baglayanlardan misiniz? Bu sorulardan sadece birine bile
“Evet!” yanit1l veriyorsaniz bir kenara cekilip rahat bir koltuga oturun ve yaziyl daha bir dikkatle okuyun. Cunkid sadece sizin degil, cogumuzun
saglik sorunlarinin arkasinda maalesef bu tatli veya yeme krizleri var. Ostelik bunlar sadece genetik mirasimizin degil, bazen de bizim
yanlislarimiz sonucu. Sorun iyi ydnetilmediginde de hayat kalitemiz disiyor, gibek baglamamiz kolaylasiyor, yorgunluklar, uyuklamalar, kafa
karisikliklara basliyor. Sonrasi mi? Sonrasi malum! Gelsin seker hastali@i, hipertansiyon, gelsin kalp damar hastaligi, eklem sorunlari, bellek
problemleri ve gitsin saglik! Peki, ne yapmali? Yeme krizlerini 6nlemek igin hangi stratejileri gelistirmeli? Buyurun.ISTE O STRATEJILER.. SABAH
KAHVALTISINI ATLAMAYIN: Hexr sabah cok gicld bir kahvalti yapin. Kahvaltida meyve suyu igmeyin (anticksidan veya C vitamini destegi icin en cok
bardak taze meyve suyu yetiyor). Baldan ve recelden uzak durun. Sabah cayiniza seker eklemeyin (caniniz cok gekiyorsa 1 gay kasifi bal ile
yetinin). Kahvalti gevrekleri yerine taze sebzeleri (domates, biber, salataliak) tercih edin. Kahwaltida seker/tahil zengini seyler yiyip icmek
sizl cabuk aciktirir. Iyi bir kahvalti, proteinden zengin olmali (yumurta, peynir, yogurt). Sebzelerle (domates, biber, salatalik
desteklenmeli. Gerekirse de doymak igin badem, ceviz, findikla giglendirilmeli. Kahvaltiy1l atlamaksa en biyik hatadir. OGLE OGONLERINI Ivi

Body Cookies Headers (4) (@ status: 200 OK Time: 11125 Size: 1848 Save Response
Pretty Raw Preview Visualize JSON « = mQ
1
2 "output”: §
3 ‘yazar": "@"
4 1
5 §

Sekil 2. Veri kiimesi icerisinde bulunan bir veriyle yapilmis olan Postman testi

Sekil 3’te veri kiimesi igerisinde bulunmayan bir metin verisiyle dogru tahmin yapilmis basarili bir
Postman testinin goriintiisii gosterilmistir.
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POST ~ http:/jlocalhost:5000/predict m

Params  Authorization  Headers (8)  Body ®  Pre-requestScript  Tests  Settings Cookies

none form-data x-www-form-urlencoded @ raw binary GraphQL JSON Beautify

1 i “data”:"Saglik yaklasimim son derece net ve aciktir: “Bilimsel esaslara dayanan modern tibbin, sagligimizi yéneten, koruyup gelistiren, gerekli
oldugunda da hastaliklarimizi tedavi eden ydntemlerine yirekten ve vazgecilmez bir sekilde inanir, onlari uygularim.” Bununla birlikte “geleneksel
ve tamamlayici tip” yontemlerinden de istifade etmeyi asla ihmal etmem. Diger taraftan, bizim kiltirel olarak da zaten bu iki yaklasimi
birlestirmeye cok yakin bir sosyal/geleneksel yapilanmamiz olduguna inanirim. Netice olarak da “bitincil saglik yaklasimi” basligiyla
Ozetleyebilecegimiz yeni bir saglik yaklasiminin savunucusuyum.Kanaatime gore, bu yaklasim ruhu sik sik 1skalama yanlisina disen modern tibbin pek
gok kusurunu drtmekte ve hepimizin hem bedensel, hem de duygusal ihtiyaglarini daha kolay we etkili bir bicimde dikkate alarak bizi hastaliklara
karsi guclendirmektedir. Diger taraftan size bu yaklagimin son 20 yilda muazzam bir gelisme gosterdigini de mijdeleyebilirim. Ve bu yenl yaklasimin
esas olarak “tedaviden cok korumaya, bedeni ve ruhu bir arada tutmaya, sorunlarin sonuglarandan ziyade sebepleriyle ugrasmaya” odaklandiginin da
altini yeniden ve israrla cizmek isterim. Bu yeni yaklasim “dumanla degil, atesle yani sorunla degil, sebeple” ilgilidir. Ozetle adina basitce
“bitinleyici/intergratif saglik yaklasimi” diyecegimiz bu yeni yaklasim 6nimizdeki giinlerin ve diinemin -bana giire- temel saflik yaklagimi
olacaktir. Isterseniz gelin, simdi elimdeki mevcut notlardan faydalanarak bu yaklasimin kése taslarini yeniden gozden gecirelim.RECETE 1 HUZURA
ODAKLANIN BILELIM ki giizel yasayan, giizel yaslanir. Huzurlu, mutlu ve keyifli bir hayata odaklanan, daha az hastalanir. Huzurun da her seyden &nce
“sikintilara takilip kalmamak, ‘Bu da gecer yahu' diyebilmek, sikretmeyi bilmek, olanla yetinmek, bardagin énce dolu kismini gorebilmek, olumlu
disinmek, hos gdrmek, affetmek, ki iz olabilmek, ruhu her dem taze tutup eskitmemek ve daha azla yetinebilmeyi yirekten kabullenmekle" ilgili

Body Cookies Headers (4) TestResulls () status: 200 OK Time: BOOs Size: 1848 Save Response
Pretty Raw Preview Visualize JSON = mQ
1 i
2 “output®: {
3 ‘yazar: "@"
4 1
5§

Sekil 3. Veri kiimesi i¢erisinde bulunmayan veriyle yapilmis olan test

Sekil 2 ve Sekil 3’te acikca goriilecegi iizere “yazar:0” degerleri, uygulamaya girilmis olan metnin
0 indisli yazarin metni oldugunu gdstermektedir.

Uygulamanin arka ug¢ kisminin testleri tamamlandiktan sonra web arayiizii olusturulmustur. Sekil 4
uygulamanin web arayiizii gosterilmistir.

Yazar Tahmin Uygulamasi

Metin:

Arkada deniz, glineg, adalar...Gorlince sak diye tanidim neresi oldugunu. Bodrum Kumbahge sahilindeki Yula orasi.Ne zevkli bir
secim. Tatlituglar gitti diye agiri Ilks bir yer zannetmeyin, &nti plaj, salag bir sahil isletmesi aslinda.Yazin ayri, kigin ayri... Glinduiz
baska, gece bagka glizel.Fotografta glkmamig ama kafanizi gevirseniz Bodrum Kalesi...Yolu Bodrum‘a diisen herkes gitsin bir
gdrsiin; ister guruba, ister mehtaba karsi keyif yapsin, siddetle tavsiye ederim.

Bilent Ersoy paratoner gibi

Bakin hepsi ardi ardina, son 6 ay iginde oldu...Once sahte korona testiyle yakalanip Kibris'ta hapis yatan orkestrasiyla birbirine
girdi.Sonra Ategbécedi Ercan ¢ikti, esi 6lince kendisini hig arayip sormadigini agiklady; kegfedilmesine vesile oldugu Bilent
Ersoy'u vefasizlikla sugladi.Daha 1 hafta énce Anitkabir'de semsiye skandall patladi. iki subayin bagi yandi.En son Cogkun Sabah,
ismini film afiginden sildirip kendi adini koydurdugunu iddia etti yeni gikan kitabinda.Blent Ersoy su son dénem paratoner gibi.
Adim atsa Ustine yildinm disgtyor.Boyle belall, ugursuz dénemlerde kendini korumanin en dogdru yolunun bol bol iyilik yapmak
oldugu sdylenir.Bilent Ersoy’'un bununla baglayip sonra biitlin bu iddialarin muhataplariyla tek tek helallesmesi gerekir. P
Bul

Sekil 4. Uygulama web arayiizii iizerinden Savas Ozbey’in bir metin girdisi

Sekil 4’te web arayiizii lizerinden uygulamaya modelin daha dnce egitim asamasinda hi¢ gérmedigi
Savas Ozbey’in bir metni girdi olarak verilmistir. “Bul” butonuna basildig1 anda modelin tahmini
uygulamaya Sekil 5’te goriildiigii gibi yansir.

Yazar Tahmin Uygulamasi

Metin:

|Bu|‘

Savas OZBEY
Sekil 5. Savas Ozbey’in bir metin girdisi i¢in uygulamanin verdigi sonug

Sekil 6 ve Sekil 7 ‘de, modelin daha 6nce gérmedigi Dogan Hizlan’in bir metin verisinin girdi
olarak verilmesi ve buna bagli olarak uygulamanin ¢ikt1 olarak verdigi sonug gosterilmistir.
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Yazar Tahmin Uygulamasi

Metin:

Hece Dergisi'nin iki ciltten olugan 'Dostoyevski Ozel Sayisi’ tilkemizde de cok okunan yazarlardan birinin yagamini, sanatini,
donlm noktalarini bize iletiyor.

Bazi yazarlarin bu tir incelemelerden, 6zel sayilardan sonra yeniden okunmasi gerektigini her zaman sdylerim. Yillar iginde bu
incelemelerle, elestirilerle yeni bakis agilar kazaninz.

Birsen Karaca'nin Sunug'unda derginin hazirlanis strecini, galismalarin niteligini dgreniyoruz:

"Dogumunun 200. yildénimii olmasi nedeniyle 2021 yili Rusya'da 'Dostoyevski Yili' olarak kabul edildi.

Dostoyevski Ozel Sayisi'ni gikarmayi planlarken belirledigimiz hedef, Dostoyevski'yi Tirk okurlarina olabildigince farkl yénleriyle

Bul

Sekil 6. Uygulama web arayiizii izerinden Dogan Hizlan’1n bir metin girdisi

Yazar Tahmin Uygulamasi

Metin:

Bul

Dogan HIZLAN
Sekil 7. Dogan Hizlan’1n bir metin girdisi i¢in uygulamanin verdigi sonug

4. Sonug ve Oneriler

Bir makine 6grenme modelini dogrudan son kullanici tarafindan kullanilabilir bir bigcimde dagitima
hazirlamak olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢alismada, ucgtan uca makine 6grenmesine dayali bir yazar
tanima uygulamasi olusturulmustur. Gelistirilen bu uygulama, makine 6grenme caligmalarinin daha
1yi sergilenmesine ve anlagilmasina yardimci olabilir.

Bu calismada oncelikle 37 yazarin kose yazilarindan olusturulmus toplamda 46715 metin verisi
iceren bir derlem kullanilmistir. Bu derlem, DDI ydntemlerinden TF-IDF kullanilarak vektorize
edilmis ve bir veri kiimesi olusturulmustur. TF-IDF vektoriinlin parametresi “ngram : (1,2)” olarak
secildigi i¢in TF-IDF hesaplanmasi i¢in alinacak kelime 6beklerinin en az 1 ve en fazla 2 kelimeyle
olusturulacag:i belirlenmistir. TF-IDF sadece metni incelenen yazarin digerlerinden daha fazla
kullandig1 kelimelere odaklanir. N-Gram ise sadece tek kelime degil birka¢ kelimeyi yan yana
kullanarak baglamdan kopmamayi saglar. Boylece TF-IDF ve N-Gram yontemlerinin giiclii yanlar
birlikte kullanilmistir.

Baslangicta olusturulan derlemin DDI yontemleriyle islenmesi sonucunda elde edilen veri seti
kullanilarak DVM, NB ve RO makine 6grenme algoritmalar1 ayr1 ayr1 egitilmis ve test edilmistir.
Testler sonucunda DVM modeli %90 oraninda dogruluk orani ile NB ve RO modellerine gore daha
yiiksek performans gostermistir. Yiiksek basarisindan dolayt DVM modeli ugtan uca yapilacak
uygulamada model olarak se¢ilmistir. Python kiitiiphanelerinden Flask kullanilarak web araylzine
sahip bir uygulama ile model erisimi saglanmistir. Boylece DDI metodolojileri, DVM makine
ogrenme yontemi ve Flask kiitliphanesi kullanarak ugtan uca bir web tabanli yazar tanima
uygulamasi gelistirilmistir. Son olarak gelistirilen bu uygulama, kararli ve dagitima uygun bir halde
calistirmak amaciyla Docker konteyneria doniistiiriilm{istiir.

Bu ¢alismada derlemin vektorize edilmesinde TF-IDF yontemi makine 6grenmesinde ise DVM, NB
ve RO algoritmalar1 kullanilmistir. Calismanin ilerletilmesi i¢in, daha farkli vektorize etme
yontemleri ve makine O6grenme algoritmalar1 da test edilerek uygulamanin performansinin
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artirllmasina yonelik deneysel ¢aligmalar yapilabilir. Su anki haliyle basariyla ¢alisan yazar tanima
uygulamasina yazar cinsiyeti, yas1 gibi farkli 6zellikler eklenip uygulama giincellenebilir. Ayrica
daha genis capli bir ¢alisma i¢in mevcut derlem biiyiitiilebilir. Boylece daha fazla yazarin metinleri
tahmin edilebilir ve mevcut yazarlarinda tahmin basar1 oranlar arttirilabilir. Gelistirilen web tabanl1
yazar tanima uygulamasi hali hazirda basit bir arayiize sahiptir. Bu web arayiiziine yeni 6zellikler
eklenerek gorselligi gelistirilebilir.

Yazar(lar)in Katkilar:

MG ve IE ¢alismada kullanilan veri kiimesini birlikte olusturdu. Veri kiimesi {izerinde yapilan 6n
isleme ve dznitelik ¢ikarma islemlerinde MG ve IE birlikte calist. Oznitelikleri elde edilmis veri
kiimesini kullanarak makine Ogrenme algoritmalarinin egitilmesi ve test edilmesi, deneysel
bulgularin elde edilmesi ve daha sonrada modellerin elde edilmesinde HP ve IE birlikte ¢aligtilar.
Olusturulan model i¢in web arayiizii gelistirilmesi, modelin Docker iizerinde calistirilmas1 ve bu
caligmaya iligkin dokiimanin yazilmasinda HP, MG ve IE ortak ¢alisma gerceklestirdi. Ayrica HP
ve MG dokiimanin son halini okudu ve onayladi.

Cikar Catismasi
Yazarlar, aralarinda bir ¢ikar ¢catismasi olmadigini beyan eder.
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