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OZETCE

Insanlarin  diisiince  siiregleri  birbirine ne  kadar
benzemektedir? Zekanmin mekanizmasinmi anlamak, insanin
zihnindeki diisiince akigini modellemek diinyamizin gizemini
hala koruyan sorularindan biridir. Insanlarin diisiince
siireglerini gozlemlemek, direkt 6l¢mek miimkiin degilse de
onu, tiriinlerinin bazilariyla (konusma ve yazilariyla) dolayh
olarak gozlemlemek miimkiindiir. Bu ¢alismada cesitli kise
yazarlarimin yazilart kullanilarak, metinlerinin yoriingeleri
olusturulmustur.  Bunun  i¢in  oncelikle,  kelimelerin
birbirlerine anlamca yakinliklarina gore diizenlenmis
koordinatlart  bulunmus ve kelimelerin  koordinatlari,
kelimelerin metinlerdeki gecis sirasina gore birlestirilerek
metin  yoriingeleri elde edilmistir. Yoriingelerin kisiye
ozelligini incelemek icin yoriingelerdeki ardisik kelimeler
arasindaki agilar ve mesafeler kullanmlmistir. Bu sayede
metinlerin  icerikleriyle  hi¢  ilgilenilmeden  sadece
olusturduklar: yériingenin sekli kullanilmistir. Sonug olarak
kisilerin birbirlerinden en ¢ok kavramlar arasi mesafe ve
acilarimin frekanslarina gorve ayrildigi goriilmiistiir.

ABSTRACT

How much people's thought processes are similar to each
other? Modeling the thought processes is one of the questions
that still preserves the mystery of the world. Thought process
cannot be directly observed. But it is possible to measure
indirectly with its products such as speaking, writing. In this
study, word paths of several texts were constructed. For this
purpose, firstly, the semantic coordinates of the words are
calculated by using cooccurance matrix. Then the word
trajectories are constructed by combining word coordinates
according to the order of words in texts. The trajectories
were represented with the histograms of the distances and
angles between successsive words. So, the text are
represented with only the shapes of the trajectories not its
contents. According to the our experiments, authors of the
texts can be discriminated by the frequency of the distance
and angles between the words.

1. GIRiS

Insanlarin diisiince siireglerinin incelenmesi ¢ok disiplinli
calismalarin yiiriitildiigi bir caligma alanidir. Diisiinme
stiregleri  direkt olarak Olgiilemediginden dolayli 6lgliim
yontemleri gelistirilmistir. Beyin dalgalarinin  kullanimu
eskiden beri uygulanan bir yontemdir. Teknolojinin
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gelismesiyle beyin goriintiileme tekniklerinin  (fMRI)
kullanimi bu ¢aligmalara biiyiik bir ivme kazandirmistir. Bu
calismada ise diigiincelerimizin bir {iriinii olan yazilarimiz
kullanilarak, bu siireglerin 3 boyutlu bir uzayda yoriinge
olarak temsil edilmesi saglanmigtir. Farkli kisilerin yazdiklar
yazilarin  yoriingelerinin  birbirlerinden  farkli  olup
olmadiklari, ayn1 kisinin farkli yazilarinin benzer yoriinge
ozellikleri tasiyip tagimadiklari incelenmistir.

Metin yoriingelerinin olusturulmas: diisiincesi daha
onceki calismalarimizda [1, 2, 3] yer alan “metinlerin
anlamsal uzayda temsil edilmesi” fikrinden {iretilmisitir.
Metinlerin igerdikleri kelimeleri ¢ok boyutlu anlamsal bir
uzaya tasidiktan sonra, kelimelerin metinde gegme siralar1 da
g0z Oniine alindiginda metinlerin ¢ok boyutlu bir uzayda
birer yoriinge olusturduklar1  goriilmiistir. Ve bu

yoriingelerin cesitli ozelliklerinin incelenmesine
baslanmustir.
Yazinin 2.  bdlimiinde  metinlerin  yoriingeye

donistiirilme siireci anlatilmistir. 3. bolimde elde edilen
yoriingelerin hangi 6zelliklerinin ¢ikarildig: belirtilmistir. 4.
boliimde ise farkli yazarlarin yazilar1 iizerinde yapilan
deneysel calismalar yer almaktadir. Son béliimde, bu
calismadan c¢ikan sonuglar ve gelecek caligmalarin olasi
yonleri tizerinde durulmustur.

2. METIN YORUNGELERININ
OLUSTURULMASI

Yoriingelerin bulunmasi igin Oncelikle yoriingeyi olusturan
nesne/ kavram/ kelimelerin koordinatlar1 bulunmalidir.
Koordinatlar bulunduktan sonra bir metnin yoriingesi i¢inde
gecen kelimelerin koordinatlarinin metindeki gecis sirasina
gore Dbirlestirilmesiyle elde edilmektedir. Kelimelerin
koordinatlart bulunurken Harris’in [4] “Metinlerde birlikte
kullanilan  kelimeler anlamca birbirlerine  yakindir.”
ifadesinden hareketle kelimelerin birlikte gecis matrisi elde
edilmektedir. Bu matrisin elde edilmesinin ardindan
kelimelerin bu yakinliklarin1 temsil edebilecek uygun
koordinatlarinin bulunmasi gerekmektedir. Bunun i¢in gok
boyutlu olgekleme (Multi Dimensional Scaling- MDS) [5]
yonteminden yararlanilmustir.

2.1. Birlikte Ge¢me Matrisinin Olusturulmasi

Birlikte gecme (cooccurance) matrisi Bu matris tim
metinlerde gegen tekil kelime sayisi boyutlu, karesel ve
simetrik bir matristir. Matrisin i, j. géziinde i. kelime ile j.
kelimenin birlikte ka¢ kez kullanildign yer almaktadir. Bu
degerin biiyiikk olmast bu iki kelimenin birbirine anlamca



yakin oldugunu gostermektedir. Birlikte gegmekten kastin ne
oldugu ise tartigmali bir konudur. Buradan bir pencere iginde
gecmekte anlasilabilir, ayn1 metnin ig¢inde geg¢mekte, ayni
siniftaki metinlerin i¢inde gegmekte. Bununla birlikte
metinlerdeki tiim kelimelerin mi yoksa bir alt kiimesinin mi
kullanilacagi ayr1 bir tartisma konusudur. Bu bdliimiin
devaminda bu sorulara cevap verebilmek icin denedigimiz
¢esitli versiyonlar anlatilmistir.

2.1.1.  Pencere Boyutu Ne Olmali?

Birlikte gegiste pencere boyutunun etkisini gorebilmek i¢in 5
farkli yontem uygulanmistir. {lk 3’{i 2 kelimenin sirasiyla
2,3, ve 5 boyutlu bir pencere i¢inde kag kez birlikte gectigini
saymaktadir. 4. Yontem ise 2 kelimenin ka¢ metin iginde
birlikte gectigini saymaktadir. Diger bir deyisle pencere
boyutu tiim metin olarak kullanilmistir. 5. yontemde ise bir
sinifa ait tim metinler tek bir metin gibi distinilmiistir.
Bunun sonucu olarak sinif sayis1 tane metin elde edilmistir. 2
kelimenin bu metinlerden kaginda birlikte gectigi
sayllmistir. Bu yontemde 2 kelime en fazla sinf sayis1 kez
birlikte gecgebilecektir. Bu yontemde pencere boyutunun ¢ok
biiyiitiilmesi olarak algilanabilir.

2.1.2.  Hangi Kelimeler Kullanilmali?

Birlikte gegme matrisi olusturulurken tiim kelimelerin bir
altkiimesinin kullanilmasinin etkisini gorebilmek igin 4
yontem uygulanmistir. ilk  yontem tiim kelimelerin
kullanimidir. 2. yontemde metinlerde toplam ge¢cme
frekansina gore bir filtreleme yapilmistir. Bu sayede ¢ok sik
ya da ¢ok az kullanilan kelimeler sisteme dahil
edilmemektedir. Bu sayede farkli kisilere ait kelime
yoriingelerinin ayni yerlerden (¢ok sik kullanilan kelimeler)
ya da ¢ok nadir noktalardan (¢ok az kullanilan kelimeler)
gecmesi engellenebilmektedir. 3. yontemde ise kelimeler
tiirlerine gore filtrelenmektedir. Tiim kelimeler yerine sadece
isim tlirlindeki ya da fiil tliriindeki kelimeler sisteme dahil
edilebilmektedir. Kelimelerin tiirlerinin  bulunmasinda
Zemberek [6] araci kullanilmigtir.

2.2. Cok Boyutlu Ol¢ekleme

Kelimelerin birbirlerine yakinliklarini iceren birlikte gecme
matrisinin  elde  edilmesinin  ardindan  kelimelerin
koordinatlar1 bulunmaktadir. Birbirine uzakliklar1 bilinen
nesnelerin, bu uzakliklara uygun olarak bir koordinat
sisteminde karg1 geldikleri noktalar1 bulmak icin Cok
Boyutlu Olgekleme yontemi kullamilmaktadir [5]. Bu
yontemi kullanabilmek i¢in elimizdeki yakinlik matrisini
uzaklik matrisine c¢evirmek gerekmektedir. Bunun igin
Esitlik 1°deki formiil kullanilmigtir.
1
dis(i, j) = ——— (1)
sim(i, f)

Esitlik 1°de, dis(ij); 1. ve j. kelimeler arasindaki
uzakligi, sim(ij), 1. ve j. kelimelerin birlikte gectigi (2, 3 ve
5’1ik kelime cergevesi ya da dokiiman ya da sinif) sayisini
gostermektedir.

3. YORUNGE OZELLIKLERi

Kelimelerin koordinatlar1 belirlendikten sonra bir metnin
yoriingesi de bulunmus olmaktadir. Sekil 1°de iki kisa
metnin yoriingeleri verilmistir. Birinci yazi “Bugiin yolda
kedi gordiim. Arkasindan gittim. Hizli kosuyordu.
Yakalayamadim.”, ikinci yazi ise “Hizli araba kullanmak
tehlikelidir. Kediler arabalarin altinda kalabilirler. Bugiin
neredeyse eziliyordu bir kedi.” seklindedir.

Sekil 1: Kisa 2 Metnin yoriingeleri.

Birinci yazi kirmizi renkte, ikici yazi mor renktedir. Birinci
yazt “bugiin” kelimesiyle baslayip ve “hizli” kelimesiyle
bitmektedir. Ikinci yazi ise “hizli” kelimesiyle baslayip
“kedi” kelimesiyle bitmektedir. iki yazinin iginde de gegen
kelimeler iic boyutlu uzayda yazilarin kesistigi noktalar
olarak goze carpmaktadir. Bu kelimeler iki kutuba ayrilmis
kelime havuzunun da ortasinda bulunmaktadir. Cilinkii iki
taraftaki kelimelerle de iliski icindedirler.

Kisilerin yazilar1 arasinda  yoriingeleri  olusturan
kavramlarin degil de ydriingelerin o6zelliklerine goére bir
ayrim yapmak istedigimizden yoriingeleri ifade etmek igin
temel 2 &zellik kullamlmistir. ilki kavramlar aras1 mesafeler,
ikincisi ise kavramlar arasi agilar. (n, n+1, n+2, n+3) arka
arkaya gelen 4 koordinat olmak iizere (n,n+1), (nn+2),
(n,n+3)  arast mesafelerin 10’luk histogram degerleri,
frekanslar1 ve (n,n+1,n+2), (n,n+2,n+3) arasi agilarin (PI
cinsinden)  10’luk  histogram  degerleri, frekanslar1
hesaplanmigtir.

d uzunlugundaki bir yoriinge de d-1 adet (n, n+1) arasi
mesafe Olciilmektedir. Bu d-/ Olgiimiin esit aralikli 10
pargalik histogrami ¢ikarilmaktadir. Bu histogramin 10 adet
degeri ve her degerin bir frekans1 bulunmaktadir. Dolayisiyla
yoriingenin (n, n+1) aras1 mesafelerini ifade eden 20 adet
ozellik cikarilmaktadir. Bu islem (n,n+2), (n,n+3) arasi
mesafelere ve (mn+1,n+2), (n,n+2,n+3) arasi acilara da
uygulandiginda bir metni ifade eden ydriingeye ait 100
6zellik bulunmus olmaktadir.

4. DENEYSEL SONUCLAR

Metinlere ait yoriingeleri ¢ikarirken pencere boyutu ve
kelime filtrelerinin hangi durumda nasil kullanilacag: ile
ilgili arastirmalarimiz bu bdliimde yer almaktadir. Ayrica



¢esitli yazar tanima veri kiimeleri iizerindeki ¢aligmalarimiz
da bu boliimde sunulmustur.

Pencere boyutunun ne olmasi gerektigi ile ilgili soruya
cevap vermek icin yapilan denemelerde az sayida Ornek
iceren veri kiimelerinde pencere boyutunun tiim metin ya da
tim smif yapildiginda birliktelik matrisinde kelimelerin
birbirlerine uzakliklar1 arasinda pek fark olmadigi ve bu
nedenle ¢ok boyutlu dlgeklemenin kelime koordinatlarini
belirlemede basarisiz oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle drnek
sayist az olan veri kiimelerinde ¢alisirken pencere boyutunu
2, 3 ya da 5 segmek gerektigi goriilmiistiir. Ancak Ornek
sayisinin ¢ok oldugu veri kiimelerinde ise 2, 3, 5 boyutlu
pencereler segildiginde birliktelik matrisinin ¢ok seyrek
oldugu ve kelime koordinatlarinin yine dogru bir sekilde
hesaplanamadigi goriilmiistiir. Bu nedenle eger 6rnek sayisi
¢ok ise pencere boyutu olarak tiim metin segilmelidir.
Pencere boyutu olarak tiim smifin secilmesinin faydal
oldugu veri kiimeleri ise c¢ok simf sayisina sahip veri
kiimeleridir. Boliim 2.1.1°de anlatildig1 gibi pencere boyutu
tim smnif segildiginde birliktelik matrisindeki en biiyiik
deger sinif sayisi kadar olabilmektedir. 2 sinifa sahip bir veri
kiimesi i¢in tiim sinif pencere boyutu olarak segildiginde tiim
matris 0,1, ve 2°den olusacak ve kelime koordinatlar1 diizgiin
olarak belirlenemeyecektir. Bu denemelerden ¢ikan baslica
sonuglar asagida verilmistir:

1- Az sayida simf ve metin varsa pencere boyutu 2,3,
ya da 5 secilmeli.

2- Cok sayida metin varsa, smif sayisi azsa pencere
boyutu tiim metin segilmeli

3-  Cok sayida siuf varsa, metinlerin boyutlar1 kisaysa
pencere boyutu tiim sinif se¢ilmelidir.

Kelime tiir ve frekans filtrelerinin olusan yoriingelere
etkisi, 2 yazara ait birer yazi iizerinde incelenmistir. Sekil
2’de pencere boyutu 2 segilip, kelimeler iizerinde higbir
filtre uygulandiginda elde edilen yoriingeler verilmistir.

Sekil 2: Filtrelenmemis kelimelerde elde edilen
yoriingeler.

Sekil 2 incelendiginde yazarlarin kelime havuzlarinin
birbirine benzedigi goriilmektedir. Kelimelerden 3’ten az
gecenlerin elenmesi sonucunda elde edilen yoriingeler ise
Sekil 3 (a)’da, sadece fiil tiirlindeki kelimelerin kullanimiyla
elde edilen yoriingeler ise Sekil 3 (b)’de verilmistir.

(a) (b)

Sekil 3: (a) Kelimelere frekans filtresi uygulandiginda (b)
sadece fiil tiirlindeki kelimeler kullanildiginda elde
edilen yoriingeler.

Sekil 3 incelendiginde ise filtrelerin yazarlar: birbirinden
ayirmaya yardimer olduklar1 goriilmektedir. Ornegin Sekil 3
(b)’de kahverengi renkli yazarin pes pese kullandig fiillerin
anlamca birbirine yakin kelimeler oldugunu, yesil renkli
yazarin ise daha daginik (kavramlari arasindaki ortalama
uzakliklarin daha fazla) bir stile sahip oldugu sdylenebilir.

Siklikla kullanilan kelimelerin filtrelenmesinin olusan
yoriingelere etkisi, 5 yazara ait birer yazi iizerinde
incelenmistir. Sekil 4 (a)’da 5 yazinin filtresiz yoriingeleri,
Sekil 4 (b)’de ise Tiirkge’de sik kullanilan 194 kelimenin
disarida tutuldugunda elde edilen yoriingeleri verilmistir.

(a) (b)

Sekil 4: (a) Kelimelere frekans filtresi uygulandiginda (b)
sadece fiil tiirlindeki kelimeler kullanildiginda elde
edilen yoriingeler.

Sekil 4 incelendiginde sik gecen kelimeler ayiklaninca
orta taraftaki (ortak kullanilan kelimelerde) yogunlukta bir
azalma goriilmektedir.

Kelime filtrelerinin ve pencere boyutlarinin etkileri
incelendikten sonra c¢aligmanin asil amaci olan yoriinge
ozelliklerinin yazarlar1 birbirinden ayirmada kullanilip
kullanilamayacag1 incelenmistir. Bunun icin dnce 2 yazara
ait 35’er yazidan olusan bir veri kiimesi {izerinde
calistlmigtir. Bu 70 yazinin ydriingeleri (tiim metin boyutlu
pencere ve kelime filtresiz segenekleriyle) bulunmus ve her
yoriingenin (yazinin) Bolim 3’te anlatilan 100’er 6zelligi
¢ikarilmistir.  Olusturulan bu  veri kiimesi Weka [7]
kiitiiphanesindeki (C4.5 karar agaci, En yakin komsu
algoritmasi, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri)
metotlar ~ kullamilarak  10’lu  ¢apraz  gegerleme ile



siniflandirtlmigtir. Tablo 1’de bu simiflandirma sonuglari
verilmistir.

Tablo I: Iki yazarin yoriingelerinin ayrilabilirligi

Algoritma Siniflandirma  Basarisi
(%)

C4.5 97.15

Naive Bayes 97.15

En yakin komsu 95.71

Destek Vektor Makineleri 98.57

Tablo 1 incelendiginde 2 yazarin birbirinden ¢ok basarili bir
sekilde ayrilabildigi gorilmiigtir.  Yorlingelerin hangi
ozelliklerine gore birbirlerinden ayrilmislardir sorusuna
cevap aramak iginse C4.5 karar agacinin yoriingeleri
smiflandirmak igin {irettigi model incelenmistir. Model tek
bir kuraldan olusmaktadir. Bu kurala gore metinler (n, n+1)
arast mesafelerin histogrammin ilk parcasinin frekansi
43’ten biiyiikse bir yazara degilse diger yazara aittir. Sekil
6’da 70 metnin bu 6zelligine ait histogram verilmistir.

A7

13 n

Sekil 6: 2 yazara ait 70 yazinin (n, n+1) arasi
mesafelerinin histograminin ilk pargasinin frekanslarinin
histogramu.

Sekil 6 incelendiginde kirmizili yazarin ardisik (n, n+1)
kavramlar1 aras1 mesafelerinin daha kiigiik, mavili yazarin
mesafelerinin daha biiyiik olduklar1 goriilmektedir.

Sinif sayisinin artisinin etkilerini incelemek icin yazar
sayilart arttirilarak gesitli denemeler (tim metin pencere
boyutu ve kelime filtresiz segenekleriyle) yapilmustir.
Denemelerde her yazara ait 35’er metin kullanilmistir. Tablo
2’de 3, 4, ve 8 yazar i¢in alinan sonuglar goriilmektedir.

Tablo 2: 3, 4, ve 8§ yazarin yoriingelerinin ayrilabilirligi

Algoritma 3 yazar | 4yazar | 8 yazar
C4.5 91.43 90.71 53.21
Naive Bayes 95.24 92.14 62.5

En yakin komgu | 80.95 62.14 50
Destek Vektor 94.29 85.71 68.57

Makineleri

Zero 0 33.33 25 12.5

Tablo 2’nin son satirinda yer alan degerler simif degerleri
rasgele atandiginda elde edilecek basari oranlaridir. Tablo 2
incelendiginde siuf sayisi arttikga basarmnin diistiigii ancak
yine de basarili ayrimlar yapilabildigi goriilmektedir. Karar
agaclarindaki kurallar incelendiginde karar diigiimlerinde en

¢ok gegen yoringe Ozellikleri mesafe ve agilarin
frekanslaridir.

5. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Insanlarin diisiince siireclerinin dolayh olarak dl¢iimlenmesi
iizerine yapilan bu caligmada kisilerin yazdiklart metinler
¢ok Dboyutlu bir wuzayda yoriingeler olarak temsil
edilmislerdir. Daha sonra bu yoriingelerin cesitli 6zellikleri
¢ikarilarak kisiler aras1 yoriinge farkliliklar1 / benzerlikleri
incelenmistir. Bu yontemle 2 kisiye ait 35’er yazidan olusan
veri kiimesinde bir metnin yazarini tanima basaris1 % 98
olarak Olcililmiistlir. yazar sayisi arttik¢a bagarmin diistiigi
ancak yine de basarili ayrimlarin yapilabildigi goriilmiistiir.
Kisileri ayirmada en ¢ok kullanilan yoriinge O6zelliginin
mesfe ve ac1 degerleri degil, bunlarin frekanslari oldugu
gOrilmiistiir.

Metodun  avantajlar1  olarak metinde  kullanilan
kavramlardan  bagimsiz  olmast (sadece  yoriingenin
ozelliklerinin ~ kullaniliyor olmasi), kisilerin yazdiklari
metinlerin sistemin ¢alismasi i¢in yeterli olmas: (ek bir
goriintiileme cihazi gerektirmemesi) soylenebilir.

Onerilen ydntemin olasi uygulama alanlar1 olarak
psikolojik hastaliklarin tespiti, psikolojik hastaliklarin
diisiince  siiregleri  iizerindeki etkilerinin arastirilmasi,
cinsiyet, yas, egitim farkliliklarinin disiince siirecleri
iizerindeki etkilerinin arastirilmasi verilebilir.

Kelimelerin koordinatlarinin bulunmasinda kullanilan
doniisiim formiiliiniin ve ¢ok boyutlu dlgeklemenin yerine
farkli yontemlerin kullanilmasi, yeni yoriinge ozelliklerinin
¢ikarilmasi gelecekte denenebilir. Bununla birlikte, metin
yoriingeleri ¢ok boyutlu zaman serileri olarak da
goriilebilirler. Cesitli zaman serisi yOntemlerinin ve
uygulama alanlarimin bu veriler {izerinde uygulanmasi da
gelecek bir calisma konusu olarak diisiiniilmektedir.
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