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Ozet: Bu caligmada Yapay Sinir Aglarn ile Tiirkge gazete kdse yazarlarinin yazarlik 6zellikleri
c¢ikarilarak yazar tanima gergeklenmistir. Yazarlik 6zelligi olarak 16 6zellik kullanilmistir. Hem
ayn1 kategoride hem de farkli kategorilerde yazan yazarlardan ve ayrica cinsiyete gore ii¢ farkl
veri seti kullanilarak yazar tanima {izerine ¢aligilmistir. Yine bu ¢alisma kapsaminda kullanict
dostu bir Yazar Tanima uygulamasi gelistirilmistir. Bu uygulama Yapay Sinir Aglarini kullanarak
yazar tanima yaparken, farkli sayida siniflar i¢in olusturulan &zellik setlerini arff dosya formatin-
da da saklamaktadir.

Anahtar Sozciikler: Yapay Sinir Aglar1, Yazar Tanima, Metin Siniflama, Yazarlik Ozellikleri
Author Recognition on Turkish Documents with Artificial Neural Network

Abstract: In this study, realized an author recognition which is Turkish newspaper columnists
revealed authoring features with Artificial Neural Networks. 16 features are used as authoring
features. Performed author recognition by 3 different datasets which are authors writing on both
same category and different category and also by gender. And also an author recognition applica-
tion developed which is has user friendly interface. This application performs author recognition
with Artificial Neural Network, and also saves as arff file format for different number of classes
generated feature sets.
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1. Giris

Dokiiman smiflandirma ve dogrulama islem-
leri dogal dil ¢aligmalar1 altinda yer alan bir
konudur. Eger amacimiz dokiimanlar tiirleri-
ne ayirmak ise, kullanacagimiz ozellikler ile
bir dokiimanin yazarini bulmak i¢in kullanilan
ozellikler birbirlerinden farkli olabilirler. Ya-
zar tanima ¢alismalar1 uzun yillardir {izerinde
calisilan bir konu olup, Yapay Sinir Aglari, is-
tatistiksel yontemler ve makine dgrenmesi gibi
teknikler yazar tanimada kullanilmistir. Yazar
tanimada basariy1 belirleyen oncelikli olarak
secilmis olan ozelliklerdir. Bu ozellikler ya-
zarin stilini belirlemeye yonelik olmalidir [1].
Yazar tanima iizerine Tiirk¢e disinda ¢ok fazla
¢alisma yapilmis olmasina ragmen Tiirkge iize-
rine yapilan ¢alisma sayis1 sinirhidir.

Bu alanda yapilan 6nciil ¢aligmalar 70’li y1llar-
da, dokiimanlarin otomatik dizinlenmesi ola-
rak karsimiza ¢ikmaktadir. Caligmalarda belirli
bir konu i¢in 6zel sozliikler olusturulmus, bu
sozliiklerin igerisindeki kelimeler sinif etiketi
gibi diisiiniilerek dokiimanlarin siniflandir-
ma iglemleri gergeklestirilmistir. Mosteller ve
Wallace caligmalarinda yazarlik ozelliklerini
¢ikarmig ve tanima ic¢in Bayesian analizi kul-
lanmiglardir [2]. Burrows, dokiimanda gegen
kelimelerin frekansina [3], Brinegar kelime ve
harf sayilarina [4], Morton ciimlelerin uzun-
luklarina [5], Brainerd hece sayilarinin orta-
lama degerine [6], Holmes dokiimanda gegen
kelime sayisina ve dokiimanin uzunluguna [7],
Twedie ve Baayen dokiimanda gegen bir adet
kelime sayisinin dokiimandaki toplam kelime
sayisina oranini yazar 0zellikleri olarak kullan-
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mislardir [8]. Stamatatos ve arkadaslari, yazar
icin bir dizi stil belirleyicisi ¢ikarmis ve bunla-
11 sozliiksel (lexical), karakter, sdzdizimsel ve
anlamsal olarak gruplandirarak kullanmislardir
[9]. Fiirnkranz [10] karakter n-gram’larint (2
ve 3 uzunlugunda), Tan ve arkadagslar1 da [11]
2-gram’lar1 (bi-gram) kullanmislardir. N-gram
yontemi kullanilarak gelistirilmis olan NECL
adindaki sistem Catal ve arkadaslari tarafindan
gelistirilmigtir [12]. 22 adet stil belirleyicisi
olusturmus olan Diri ve Amasyali ise dokiiman
tiirii ve yazarimin belirlenmesi {izerine siniflan-
dirma sistemi geligtirmislerdir [13]. Yine Diri
ve Amasyal1 2 ve 3-gram’lar kullanarak yazar
tanima {izerine ¢aligmiglardir [14, 15]. Amas-
yal1 ve Yildirim ise Tiirkge haber metinlerinin
siniflandirtlmasi iizerine ¢aligmistir [16].

Bu ¢alismay1 referans [14]’te verilen ¢aligma-
dan farkli ve giiclii kilan ozellik gelistirilen
uygulamadaki esnekliktir. Bu sayede kullanici
arayiizden Yapay Sinir Agina ait parametreleri
degistirebilmektedir. Toplamda 16 adet olan
yazarlik dzelliklerinin g¢ikarilmasinda Zembe-
rek kiitiiphanesinden yararlanilmistir [17]. Ge-
listirilen sistem olduk¢a esnek, parametrik ve
kullanici dostu olarak tasarlanmistir. Ayn1 za-
manda farkli veri setleri ve farkli yazar 6zellik-
leri ile sistem egitilirken ilgili bilgiler istenildi-
gi taktirde Weka [18] ile kullanilabilmesi i¢in
arff (attribution relation file format) formatinda
da saklanabilmektedir. Tasarlanan sistem .Net
ortaminda C# ile gelistirilmistir.

Makalenin ikinci boliimiinde yazarlik 6zellik-
lerinden, {iglincli bolimde siniflandirma igin
kullanilan Yapay Sinir Agindan, dordiincii bo-
limiinde gelistirilen uygulamanin adimlarin-
dan bahsedilmistir. Besinci boliimde deneysel
sonuglara yer verilmistir.

2. Yazarlik Ozellikleri

Giincel olarak takip ettigimiz bir kdse yaza-
rinin bir miiddet sonra ismi olmadan ve hatta
yazist farkli bir sayfada yaymlandiginda biz-
ler yaziy1r kimin yazdigimi tahmin edebiliriz.

Ciinkii takip ettigimiz yazarin yazi iislubuna
alismisizdir. Bizim yapabildigimiz bu ayirimi
bilgisayarlara otomatik olarak yaptirabilir mi-
yiz? Bu sorunun cevabi elbette ki evet olacak-
tir. Her yazarin kendine 6zgii bir iislubu vardir
ve bu iislup matematiksel bir fonksiyona do-
niigtiirildiigiinde yazar tanima iglemi gercek-
lestirilmis olur. Yazarlarin kendilerine 6zgii
olan bu tarzi, yazarlik ozelligi (authorship
attribution) olarak adlandirilmaktadir. Bu ¢a-
lismada her yazar i¢in 16 adet 6zellik belirlen-
mistir. Bu 6zellikler sirasiyla: ciimle ve kelime
say1s1, ortalama kelime ve farkli kelime sayisi,
nokta, virgiil, satir, noktali virgiil, soru isareti,
iinlem, isim, fiil, sifat, zamir, edat ve baglag
sayisidir. Kullanicer sistemin egitimi sirasinda
istedigi ozelligi ekleme veya ¢ikartma esnek-
ligine sahiptir. Yapisal sozciikler olan isim, fiil,
sifat, zamir, edat ve baglaclarin tespitinde agik
kaynak kodlu Zemberek Kiitiiphanesinin .Net
ortami i¢in gelistirilmis olan Nzemberek [17]
kiitiiphanesi kullanilmigtir (Sekil 1).
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Sekil 1. Ozellik gikarimi yapist

Cikarimi yapilmis olan 6zelliklerin bityiikliikleri
birbirinden farklidir. Ornegin, dokiimanda gegen
kelime sayisi ile baglag sayisinin biiyiiklik de-
gerleri birbirlerine gore oldukga farkli olacaktir.
Eger, sisteme egitim i¢in 6zellik degerleri nor-
malize edilmeden verilirse, biiyiikliigli az olan
ozellikler belirleyici olsalar da sisteme etkileri
¢ok az olacaktir. Dolayistyla normalizasyon is-
lemi yiiksek 6nem arz etmektedir ve her 6zellik
i¢in bulunan degerler [0,1] araligina ¢ekilmekte-
dir. Boylelikle tiim 6zellik degerleri sistem igin
ayn1 ayirt edicilik ile degerlendirilecektir.

3. Yapay Sinir Aglar

Beyindeki bilgi isleme yonteminden esinlene-
rek tasarlanmis olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
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katmanlar ve bu katmanlarin igerisinde yer alan
ndronlar ile bir ag olustururlar. Noronlara ata-
nan sayisal degerler ve katmanlarin ¢ikislarin-
daki transfer fonksiyonlari ile sistem igerisinde
hesaplama yapilir ve ¢ikis katmanindan sonug
alinir. Egitim esnasinda 6nceden belirlenmis
ndron, katman sayilari ve transfer fonksiyonla-
11 ile noronlarin degerleri degistirilerek sonuca
olan etkisine bakilir. Hedef her dongiide olmasi
gereken ile hesaplanan deger arasindaki hatay1
minimize etmektir.

3.1 Egitimin Gerceklestirilmesi

Onceden belirlenmis, egitime girecek yazarlar
ve yazarlara ait dokiimanlar sisteme verilirler.
YSA yapisi, hata orani istenen degerin altina
ininceye kadar veya belirli bir dongii sayist
tamamlanincaya kadar devam ederek hatay1
minimize etmeye calisir. Islem sonucunda her
katmandaki néronlarin degeri optimize edilmis
olacaktir. Gelistirilen uygulamada girisler ve
olmasi1 gereken degerler verilip, hata ve don-
gii sayis1 kontrol edilerek devam eden bir yap1
olusturulmustur.

Sekil 2. YSA parametreleri

Sekil 2°de 6rnek bir YSA modeli gosterilmek-
tedir. Ozellik say1sina karsilik gelen 16 giris, 15
ndronlu bir ara katman ve dort farkli yazar igin
dort ¢ikistan olusan bir agdir. Giristeki 6zellik
say1s1, ara katman sayis1 ve transfer fonksiyonu
parametreleri kullanici tarafindan secgimliktir.
Transfer fonksiyonu olarak kullaniciya sigmo-
id, lineer, gauss ve oransal sigmoid se¢imleri
sunulmaktadir.

3.1.1 Transfer Fonksiyonu
Transfer fonksiyonlar1 néronlardan gelen de-
gerleri toplar. Birlestirip, kullandig1 fonksiyon
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cinsine gore doniistiirerek sayisal deger iiretir-
ler. Katmanlarin ¢ikisinda bulunurlar, her kat-
manin ¢ikis degeri burada hesaplanmaktadir.

3.1.2 Ogrenme Oram

Ogrenme orani yapay sinir aglarinin egitiminde
kullanilan bir parametredir. Daima sifira yakin
degerler secilmesi tavsiye edilmektedir. Segilen
deger pozitif oldugunda egitimin hedeflenen
degere hizli erigsmesine ve sifir’a yakin kiigiik
degerler segildiginde sistem sapma ihtimali
azalmaktadir. Sistemin performansi agisindan
6grenme oraninin énemli bir etkisi vardir. Kii-
¢lik 6grenme orani segilir ise, egitim sonuglari
daha iyi olacaktir ancak 6grenme yavas ilerle-
yecektir. Biiyiik degerler segilmesi durumunda
egitim daha kisa siirede gergeklesebilir ancak
aranan minimum hata degerine ulasma ihtima-
li her zaman yiiksek degildir. Cok katmanli bir
yapiya sahip YSA’da yerel minimum hata ¢6zii-
miine takilabilir ve sistem salmim da kalabilir.
Ogrenmenin yavas olmas1 zaman agisindan da
bir dezavantaj oldugu i¢in zaman ve minimum
hata dengesini kurmak gerekmektedir [19].

3.1.3 Momentum Katsayisi

Momentum katsayisi, agin yerel minimum
degerlerine takilmamasini sagladigi gibi ayni
zamanda hatanin diigmesine de yardimci olur.
Dolayisiyla sistem salinima girmekten korun-
mus olmaktadir. Momentum degeri 0 ile 1
arasindadir. Momentum parametresi sisteme
verildiginde, agirliklara gore egim ardigik iki
dongii ayni isaretli ise agirliklara uygulanacak
diizeltme artar, aksi halde azalir. Momentum
degerinin sifir oldugu durumlarda agirlik de-
gisimleri gradiyente bagli olmaktadir. Bu de-
gerin bir olmasi durumunda ise gradiyentten
tamamen bagimsiz olmaktadir [20].

3.2 Testin Gerceklestirilmesi

Egitimin sonunda sistemin parametreleri op-
timize edilmis ve agac yapist elde edilmistir.
Sistemin basarisinin dl¢limiiniin yapilabilmesi
icin egitime verilmemis dokiimanlardan olu-
san veri seti sisteme girig olarak verilmektedir.
Cikis olarak alinacak néronlar egitime sokulan
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yazar sayisi kadar olacaktir. Buradaki yaklagim
hangi ndrondan en yiiksek deger geri doner ise,
o ndrona ait yazar, sisteme verilen dokiimanin
yazar1 olarak tespit edilmis olacaktir.

Sekil 3. Hata Matrisi

Sekil 3’te 6rnek olarak sistem alt1 yazar ile egi-
tildikten sonra, yazarlarin egitime girmemis on
dokiimani ile test edilmis ve sonuglar hata mat-
risi iizerinde gosterilmistir. Sistemin basarisi
tutturma (precision) ve ¢agri (recall) nin har-
monik ortalamasi alinarak hesaplanan f-6l¢iim
iizerinden verilmektedir.

4. YSA ile Yazar Tanima Uygulamasi

Gelistirilen uygulamanm kurulumuna Yildiz
Teknik Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi
Boliimiiniin arastirma gruplarindan Kemik'’in
sayfasindan ulasilmaktadir. .Net ortaminda
gelistirilen uygulama kullanicilarin sistemde
gegen tlim parametreleri diizenleyebilecegi,
mevcut yazarlara yeni dokiimanlar ve sisteme
yeni yazarlar ekleyebilecek esneklikte tasar-
lanmugtir.

Mevcut sistemin kullaniminda 50 farkli ya-
zar, her yazara ait 50 dokiiman bulunmaktadir.
Dokiimanlarin tamami Kemik’in sayfasindan
indirilebilecegi gibi kurulum igerisinde de yer
almaktadir. Deneysel caligmalarda sistemi 50
yazarla egitmek elimizdeki donanim ile olduk-
¢a uzun siireceginden maksimum 16 yazar ile
calistlmistir. Yazarlar www.tumkoseyazilari.
com adresinden se¢ilmistir ve burada belirtilen
yazar kategorileri kullanilmistir. Deneysel ¢a-
lismalarimiz iki farkli bilgisayarda gerceklesti-
rilmigtir. Kullanilan birinci donanimin 6zellik-

1 http://www.kemik.yildiz.edu.tr/

leri, AMD A8-5550M APU 2.10 GHz islemci,
4 GB hafiza, 64 bit igletim sistemi Windows
8.1°dir. Veri Seti-1 (VS1) bu donanim iizerin-
de calistirlmustir. Veri Seti-II (VS2) ve Veri
Seti-III (VS3) ise farkli bir donanim Intel(R)
Core(TM)2 Duo CPU P8700 2.53GHz islemci
ve 4GB ram iizerinde ¢alistirilmistir. Uygula-
manin ara yiiz ekran1 Sekil 4’deki gibidir.

= Wig Yazar Tamasei - Veedi Emne LEVENT - ¥TU
ardim

=100 =}
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Sekil 4. Uygulamanin Baslangi¢ Arayiizii
5. Deneysel Sonuglar

Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak gergeklesti-
rilen yazar tanima c¢alismasinda ii¢ farkli veri
seti olugturulmustur. Birinci veri seti VS1 olup,
farkli kategorilerde yazan 16 farkli yazarin 50
adet gazete makale yazisindan olugmaktadir.
Her bir yazarin makalelerinin 40 tanesi egitim,
10 tanesi de test i¢in kullanilmigtir. Bu yazar-
larin sekiz tanesi giincel, {i¢ tanesi yasam, iki
tanesi spor ve {i¢ tanesi de kiiltiir-sanat katego-
risinde yazmaktadir. Ikinci veri seti VS2 olup,
cinsiyete gdre olusturulmus veri setidir. Iceri-
sinde 10 kadin, 10 erkek yazardan olusan ve
toplamda 400 makaleden olusan bir veri seti-
dir. Makalelerin 320 tanesi egitim i¢in kullanil-
mis 80 tanesi de test olarak ayrilmistir. Ugiincii
veri seti VS3 olup, aym kategoride (giincel)
yazan 16 yazardan olusmaktadir. Herbirine ait
40 dokiiman egitim, 10 dokiimanda test i¢in
kullanilmistir. Deneysel sonuglarimiz her veri
seti i¢in dort, sekiz, oniki ve onalti yazar igin
alimmustir.

5.1. Egitimde Kullanilan YSA Yapisi

Egitimde kullanilan Yapay Sinir Agi, ¢ikarilan
16 adet yazar 6zelliginin hepsini kullandigimiz-
dan dolay1 16 girigli, herbiri sigmoid transfer
fonksiyonla egitilen 50 néronlu ii¢ ara katman-
dan ve lineer transfer fonksiyonuna sahip sinif
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sayimiz kadar ¢ikis igeren bir ag yapisindadir.
Sekil 5°’te, 16 sinifl1 bir veri i¢in olusturulmus
yapay sinir ag1 yapist goriilmektedir.

o Hrua

Sekil 5. YSA Modeli

Yapay Sinir Aginin parametreleri olan 6grenme
orant ve momentum degerleri denemelerde 0,1
olarak alinmistir. Minimum hata ve iterasyon
say1st kullanici tarafindan degistirilebilmekte-
dir. Tiim denemelerimizde minimum hatanin
0,1 olmas: istenmistir. Buna karsilik iterasyon
say1 olarak 30 bin gibi maksimum bir say1 ve-
rilmistir. Sistemin egitimi sirasinda elde edilen
ozellik degerleri se¢imlik olarak arff (attributi-
on relation file format) olarakta saklanmakta-
dir. Egitim sonunda elde edilen ag, test asama-
sinda kullanilmak iizere sistem tarafindan .xml
formatinda tutulmaktadir. Sistemin testi sira-
sinda ilgili .xml dosyast ile egitilen ag sisteme
verilmekte ve test dokiimanlari ile sistem test
edilmektedir. Teste giren dokiimanlarin 6zellik
degerleri de arff dosya formati olarak saklan-
maktadir. Elde edilen arff dosyalart Weka [18]
aract igerisindeki tiim siniflandirma algorit-
malar1 ile galistirilabilinir. Denemelerde 16
ozelligin hepsi ile egitim gerceklestirilmistir.
Ozellik azaltmaya gidilmemistir. Ciinkii Yapay
Sinir Aglarinin giris parametreleri yazarin is-
lubunu tanimada hangi 6zellik daha ¢ok etkili
ise o parametrelerin degerlerini yiikselterek, az
olanlarin ise diislirerek sistemi egitmektedir.

5.2. Egitim Sonuclar:

fIk denememiz farkli kategorilerde yazan ya-
zarlardan olusturulmus veri seti VSI ile ya-
pilmustir. Dort, sekiz, oniki, onalti yazarin 0,1
minimum hatayla kag iterasyonda ve ne kadar
zamanda egitildigi ve test verileri ile sistem ¢a-
listirtldiginda sistemin bagarisinin f-6l¢iim cin-
sinden degeri Tablo 1’de verilmektedir. Sinif
sayst arttikca basarinin diistiigi gozlemlen-
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mektedir. 12 yazarlinin basarisinin sekiz ya-
zarlidan daha yiiksek olmasinin sebebi eklenen
dort yazarin yazarlik dzelliklerinin daha ayirt
edici olmasidir.

I — Siire

fyazar F-ol¢iim #dongii
Orani (dak)
4 1 0,09 2.792 3.28
8 0,78 0,09 11.119 27.46
12 0,95 0,99 11.619 4437
16 0,73 0,1 13.768 71.58

Tablo 1. VS1 Deneme Sonuglart

Ikinci denememiz cinsiyet iizerine VS2 isimli
veri seti ile yapilmistir. Bu denemede amacimiz
yazarlarin stillerinin cinsiyete gore bir farklilik
gosterip gostermedigini ortaya koymaktir. Tab-
lo 2°de VS2 ile alinan sonuglar verilmektedir.
F-0l¢iim  Hata Oram

#dongii Siire (dak)

0,75 0,16 35000 204.44

Tablo 2. VS2 Deneme Sonuglart

Cinsiyet belirlemede test i¢in kullanilan 10’u
erkek ve 10’u kadin yazara ait olan veri setin-
de, erkeklerin dogru tespit edilme orani daha
yiiksek ¢ikmistir. Buradan erkeklerin yazma
karakteristiklerinin birbirlerine daha yakin ol-
dugu, kadinlarin ise daha farkli yazma karakte-
ristiklerine sahip oldugu sonucuna varilmistir.

Ugiincii denememiz VS3 isimli veri seti ile
yapilmistir. Bu veri seti igerisinde yer alan ya-
zarlarin hepsi “Giincel” olarak isimlendirilen
alanda yazan yazarlardan secilmistir. Bu veri
seti ile yapilan ¢aligmanin amaci ayni alanda
yazan yazarlarin yazi igerikleri birbirlerine ya-
kin olmasina ragmen yazarlik stillerinin ne 6l-
¢lide ayirt edici oldugunu gostermektir. Tablo
3’te VS3 ile alinan sonuglar verilmektedir.

VS3’in basaris1 VS1’e gore daha iyidir. Ayn1
konuda yazan yazarlarin stilleri birbirlerine
benzerlik gostermediginden siniflar daha diiz-
giin ayrilabilmislerdir.
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- Hata . Siire

#yazar F-0l¢iim #dongii
Orani (dak)
4 0,98 0,1 5334 10.41
8 0,98 0,1 12876 51.0
12 0,98 0,1 14802 86.29
16 0,83 4.18 50000 262.2

Tablo 3. VS3 Deneme Sonuglari

YSA ile aldigimiz sonuglarin makine &gren-
mesi yontemlerinden biriyle karsilastirmak
istedik. Bu amag ile gelistirilen uygulama ile
iiretilmis olan arff formatindaki dosyalar1 kul-
lanarak, Weka uygulamasi altinda yer alan
SVM (Support Vector Machine) yontemini se-
¢ip, caligtirdik.

[lk veri setimiz olan farkli kategorilerde yazan
yazarlara ait veri seti VS1, SVM ile ¢alistirildi-
ginda alinan sonuglar ve YSA ile karsilastiril-
masi Tablo 4’te verilmistir.

Yazar Taniyici Weka- SVM
#yazar L P
(YSA F-Olgiim) (F-Olgiim)
4 1 0,95
8 0,78 0,75
12 0,95 0,84
16 0,73 0,75

Tablo 4. VS1 YSA-SVM Karsilagtirilmast

Cinsiyete bagl olan, ikinci veri setimiz VS2 ile
SVM caligtirildiginda karsilastirmali sonuglart
Tablo 5’te gorebilirsiniz.

Yazar Taniyici Weka - SVM
(YSA F-Olgiim) (F-Olgiim)
0,75 0,75

Tablo 5. VS2 YSA-SVM Karsilagtirilmast

Cinsiyete bagli olan veri setinde her iki yon-
temde ayn1 basariy1 vermistir. Ugiincii veri se-
timiz olan ayni kategoride yazan yazarlardan
olusan VS3 ile SVM calistirildiginda her iki

yontemin karsilastirmali sonuglari Tablo 6’da
verilmektedir.

Yazar Taniyici Weka-SVM
#yazar . .
(F-Olg¢iim) (F-Olgiim)
4 0,98 1
8 0,98 0,92
12 0,98 0,84
16 0,83 0,88

Tablo 6. VS3 YSA-SVM Karsilastirilmast

VS1 veri setinde oldugu gibi VS3 veri setinde
de 16 siifta SVM daha iyi sonug vermektedir.

Deneysel ¢aligmalarda YSA ile sistemi egitir-
ken egitim uzun siirmekte ancak sistem bir kez
egitildikten sonra test iglemi ¢ok hizli yapila-
bilmektedir. 2’den 16’ya kadar tiim siniflarda
hep ayn1 ag modelini kullandigimiz i¢in az sinif
sayilarinda sistem gereksiz yere ¢aligmigtir.

6. Sonuglar ve Oneriler

Yazar tanima konusunda farkli dillerde ¢alig-
malar mevcuttur. Tiirk¢e lizerine de kisith sa-
yida yapilmis ¢aligma mevcuttur. Bu ¢calismada
kullanilan yazarlik 6zellikleri diger ¢alismalar-
da kullanilmig olan o6zelliklerle de benzerlik
gosterir. Ancak, bu calisma igin gelistirilmis
uygulamayi boliim 4 de belirtilen adresten ko-
layca indirebilir ve masaiistii uygulamasi olarak
kullanabilirsiniz. Yeni yazar ekleme veya mev-
cut yazarlara dokiiman ekleme, belirli 6zellik-
leri se¢gme, kullanilan yapay sinir aginin para-
metrelerini degistirebilme imkani kullanictya
verilmistir. Yine yazar tanima caligmalarinin
¢ogunda kullanilan bir veri madenciligi aract
olan Weka da kullanilmak iizere arff dosya for-
matinda veri setleri de olusturulmaktadir.

Caligmanin ilerletilmesi bakimindan paralel is-
leme 6zelligi olan fpga, gpu gibi cihazlar iize-
rinde agin egitimi yapildig: taktirde islem ok
daha verimli olacaktir.
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