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Xiilasa— Son illarde Kibercinayatkarlar anonimliyi gorumaq
maqgsadila e-poctlar, sosial media va digar onlayn mihitlards matn
asash iinsiyyot vasitalorindan genis istifada edirlor. Bu sababdan
matn  mduoallifinin - mdayyan edilmasi, xUsusilo  onlarin
klasterlasdirilmasi, muhim tadgigat problemlarindan biridir.
Tadqgiqat isinde darin klasterlosdirmo modellari  muallif
klasterlasdirma problemina totbiq edilmis, onlarin bu sahadaki
effektivliyi tohlil edilmisdir. 9lde edilon naticalor dorin
klasterlasdirmoa modellori muollif klasterlosdirma probleminin
hallinda perspektivli istigamat oldugunu gostarir va ragamsal
kriminalistika sahasinda praktik tatbiq potensialina malik
oldu@unu gostarir.

Acar sozlor— raqamsal kriminalistika; miidllif klasterlosdirma;
doarin klasterlogdirma.

I, Giris

Rogomsal kriminalistikanin asas istiqamatlorindon biri olan
muslliflik analizi (authorship analysis) anonim motnlarin
(masalan, e-pogtlar, sosial media paylagimlari, tohdid vo ya
santaj xarakterli mesajlar) miollifinin mioyyanlosdirilmasinds
genis tatbig olunur [1]. Muolliflik analizi moatnlorin misallifini
mioyyan etmays ydnalmis tadgigat sahasidir. Bu sahs daxilinds
muollifin  yoxlanilmas1  (author verification), miiallifin
identifikasiyasi  (authorship  attribution) vo  muollif
klasterlogdirmasi (authorship clustering) kimi asas istiqamotlor
maovcuddur [2].

Praktik totbiqdo ¢ox vaxt molumatlar sinifsiz (unlabeled)
olur, bu da musllimsiz (unsupervised) yanagmanin totbigini
zoruri edir. Muiallif klasterlogdirmoasi probleminds verilmis
sonadlar toplusu oxsarliq asasinda qruplasdirilir. Magsad eyni
musllif torofindon yazilmuig sonadlori eyni klasterds, fargli
muollifloro aid sonadlori iso digar klasterlards toplamaqdir [3].

Ik dofs 2012-ci ildo CLEF (Conference and Labs of the
Evaluation Forum) konfransinin PAN (Plagiarism Analysis,
Authorship Identification and Near-Duplicate Detection)
laboratoriyas1 ¢argivasinde muolliflik analizi masalasinin bir
hissesi kimi tagqdim olunan [2] musllif klasterlogdirmasi, sonraki
illords aparilan tadgigatlarla aktual elmi istigamots ¢evrilmisdir.

Bu todqiqat isinde musallif Klasterlogdirmasi problemins
baxilmigdir. Belo ki, dorin Kklasterlogsdirmo modellori mixtalif
saholords  ugurla totbiq olunsa da, onlarm muollif
Klasterlogdirilmosi  problemlorino totbigi mohdud xarakter
dagtyir. ©ksar hallarda bu modellar musllif Gslubunun spesifik
xususiyystlorini nazers almir. Bu mogalods musllifin yazi
Gslubu darin klasterlogdirma modellari vasitasilo analiz edilmis
Vo oxsar yazi torzino malik motnlor eyni Klasterlordo
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gruplasdirilmigdir. Isin strukturu asagidaki kimidir: ikinci
bolmads totbig olunan dorin klasterlogsdirmo modellori va
istifado olunan giymatlondirmo gdstoricilori toqdim olunur;
tglincl bélmads eksperimentlords istifads edilon verilonlor
bazasi, olda olunan noticolor va onlarin vizual toqdimati
gostorilir; sonda ise todgiqatin noticolori Umumiloagdirilarak
golocak istiqamatlor miizakirs edilir.

II.  DoRIiN KLASTERLOSDIRMO MODELLORI

Doarin klasterlogdirma, verilonlordan darin neyron sobokolori
vasitosilo  xisusiyystlorin - 0yronilmssina (feature learning)
asaslanan va slratlo inkisaf edan bir sahadir. Bu sahads mihim
irolilayiglordan biri xdsusiyyst Gyronmo vo klasterlogdirmoa
morholalorini eyni model daxilinds birlogdiron (simultaneous
deep clustering) yanagmalarin 6n plana ¢ixmasidir. Bu yanasma
xususiyyastlorin dyroanilmasi vo Klasterlosdirmo proseslorinin
eyni vaxtda optimallagdirilmasini tomin edir. Asagida bu
yanagmanin asasini togkil edon Darin Daxili Klasterlosmo (Deep
Embedded Clustering) vo Tokmillogdirilmis Darin Daxili
Klasterlosmoa (Improved Deep Embedded Clustering) modellori
haqqinda astrafli malumat tagdim olunur:

A Dorin  Daxili Klasterlosmo (DEC-Deep Embedded
Clustering)

Dorin Daxili Klasterlosmo modeli Xie vo homkarlari
torofindon toklif edilmisdir [4]. Model ilkin moarholoda
avtokodlayicinin (autoencoder) ovvalcadon Oyradilmasi ilo
bagslayir, daha sonra iso dekodlayici (decoder) hissasi ¢ixarilaraq
yalmz kodlayict (encoder) strukturu saxlanilir vo verilonlorin
ilkin fazadan gizli xisusiyyast fozasma g¢evrilmasi U¢lin istifads
olunur. Klaster markozlorinin baslangic qiymotlorini mioyyan
etmok mogsadilo verilonlor gizli ilkin Kklaster markoazlori
formalasdirilir. Daha sonra model bu ilkin morkazlor asasinda
iterativ sokildo optimallagdirithir. DEC modelindo har bir
ndgtenin  klasterloro  mansubiyysti  Student t-paylanmasi
osasinda hesablanir vo bu paylanma Q ilo isaro olunur. Daha
sonra Q paylanmasma asason komokgi hodsf paylanmasi P
formalagdirilir. P paylanmasi daha yiiksok ehtimal qiymotlorine
malik ndgtalorin tosirini artiraraq klasterlorin daha six vo aydin
strukturda formalagsmasina sorait yaradir.

DEC modelinin osas yeniliyi Klasterlogdirma itkisinin
totbigidir  [5]. Bu itki funksiyast Kullback—Leibler
divergensiyasi asasinda miioyyan edilir vo agagidaki kimi ifads
olunur:
pij
aij’

L =KL(P[|Q) =X, X;pij log 1
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Burada q;; , t-paylanmasi (Student’s t-distribution) ilo
olgtilon, z; noqtesi ilo p; klaster morkozi arasmdaki oxsarliq
doracasidir [6].

pij iso asagidaki kimi ifado olunan hodof paylanmasidir
(target distribution):

2
= ‘h’j/Zi‘h’j 3
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Klaster morkazlorinin ilkin giymatlorini  oldo  etmok

moqsadilo verilonlor avvalcodon 0Oyrodilmis Darin  Neyron
Sobokasi  (Deep Neural Network) vasitesilo gizli fozaya
proyeksiya olunur. Sonra iss gizli Z fozasinda k-means alqoritmi

icra edilorak {,u ]-};;1 baglangic klaster markozlori hesablanir.

Belaliklo, bu proses naticasinds eyni klasters aid noqtslor
bir-birino yaxinlasir, forgli Klasterloro aid ndgtolor iso bir-
birindon uzaqlasir

B. Tokmillasdirilmis Doarin Daxili Klasterlosmoa (IDEC-
Improved Deep Embedded Clustering)

2017-ci ildo Xifeng Guo vo homkarlari DEC modelinin
tokmillosdirilmis versiyasi olan Tokmillogdirilmis Darin Daxili
Klasterlosmo modelini toklif etmisdir [5].

IIkin marholods DEC-da oldugu kimi IDEC modelinds do
avtokodlayicinin ovvolcadon Gyrodilmosi ilo baslayir. Lakin
DEC modelindsn forgli olarag, IDEC-do kodlayici ilo yanasi
dekodlayict hissosi do saxlanilir vo talim prosesi boyunca
istifado olunur. Bu yanagma gizli fozanin klasterlogdirmoys
uygun strukturda formalagsmasmi va giris verilonlorinin
rekonstruksiyasinin qorunmasini tamin edir.

IDEC modelinin imumi itki funksiyasi asagidaki kimi
hesablanir:

L=Lg,+VLlye 4
burada Lg; klasterlogdirmo itkisini, L,.. iso rekonstruksiya
itkisini gostorir, y iso gizli fozanm tohrif olunmasini
tonzimloyan hiperparametrdir. y = 1vs L,.. = 0oldugda bu
ifado DEC modelinin mogsad funksiyasina uygun galir. Praktik
olaraq iso rekonstruksiya itkisini qorumaq va gizli fozanin
hoddindan artiq tohrif olunmasinin garsisini almaq tigiin yadaton
1-dan Kicik segilir.

Klasterlogdirmo itkisi — DEC modelindo oldugu kimi,
Kullback—Leibler divergensiyasi asasinda hesablanir vo daha
aydin vo ayrilmis klasterlorin formalagmasini tomin edir.

Rekonstruksiya itkisi - avtokodlayicinin ¢ixist ilo giris
verilonlori  arasindaki  forgi  minimuma  endirmoys
yonoldilmigdir. Adston bu itki Orta Kvadratik Xata (Mean
Squared Error) vasitasilo hesablanir.:

Lyec = Z?:l”xi - gw'(zi)Hz (5)

Burada x; giris, z; = f,,(x;) € Z giris veriloninin kodlayici (f,,)
vasitosilo s0z vektorunun yaradilmasi smaliyyatindan sonra
oldo olunan uygun tosviri, g,,,(z;) ise dekodlayict vasitosilo
yenidon olds olunmus verilondir. w' dekodlayicinin  ¢oki
parametrlorini, ||-]|3-Evklid normasinin kvadratmni bildirir.
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Sakil 1. IDEC modelinin strukturu

C. Qiymatlandirms Indekslori

Dorin Klasterlogsdirmo modellorinin effektivliyi bu sahodo
genis totbig olunan Daqiqlik (Accuracy), Normallasdirilmis
Qarsilight informasiya (Normalized Mutual Information) vo
Korreksiya olunmus Rand Indeksi (Adjusted Rand Index)
metrikalar: vasitosilo giymatlondirilir.

Daqiglik (Acc) - indeksi asagidaki diisturla hesablanir [7]:

N Hy=mE))

N

(6)

Burada N ndgtalorin imumi saymi, Y = {y;|1 <i < N}vs
Y = {;]1 < i < N}iso miivafiq olaraq i -ci néqts tigiin hagigi
(ground-truth) ve prognozlagdirtlmis siniflori ifads edir. Hogiqi
etiketlorin mogsadi, algoritmin verilonlori ovvalcadon toyin
olunmus sinifloro no dorocods diizgiin qruplagdirdigini
giymotlondirmokdir. Klasterlogdirma naticalorinin dogrulugunu
yoxlamagq li¢lin modelin ¢ixiglar birbasa bu hogiqi etiketlorlo
mugqayise edilir. m ise prognozlagdirilmig siniflarlo hogiqi
siniflor arasinda biitiin miimkiin bir-birino uygunlagdirmalar
ifado edir. 1{s}ifadasi isa indikator funksiyasi olub, sort dogru
oldugda 1, oks halda iso 0 giymatini alir.

Normallagdirilmis Qarsiliglt informasiya (NMI) - asagidaki
dusturla hesablanir [8]:

NMI(Y,Y) =

Acc = max
m

1(Y;Y)
SH@)+H)!

()

Y -nin entropiyast H(Y) olaraq gostorilir, I(Y;Y) iso ¥ ilo
Yarasinda qarsiligli informasiyant (mutual information) ifado
edir.

Korreksiya olunmus Rand indeksi(ARI) [9]- Rand indeks (RI)

osasmda formalasdirilmisdir vo klasterlosdirma naticalorini clit-
cut (pairwise) geararlar toplusu kimi giymatlondirir.

ri - TPTN. ®)
Cn
AR = RI=ED ©)

max(RI)—E(RI)
Burada TP vo TN miivafiq olaraq dogru siniflondirilmis

diizglin hallarin say1 (true positive) vo yanlis hallarin (true
negative) saymi ifads edir, C?u iSos mumkiin cutlerin saymi1

gostorir va @kimi hesablanir. ARI iss (9) diisturuna asasan

hesablanir.

Acc vo NMI gostoricilori [0; 1] intervalinda doyisir, ARI
iso[—1; 1] intervalinda qiymatlor alir. Hor 3 metrika tizra yiiksak
giymatlor daha yaxsi klasterlogdirme naticalarini gostarir.



“Kibertahllkasizlik vo raQomsal kriminalistikanin aktual problemlori” respublika elmi-praktiki konfransi, Baki, 03 iyun 2026-c1 il

1. EKSPERIMENT
Bu bdlmodo DEC vo IDEC dorin Klasterlogdirmo
modellarinin muollif klasterlogdirmasi probleminda
performansinin  giymatlondirilmasi  mogsadilo  aparilan

eksperimentlar vo slds edilon naticalor tagdim olunur. Homginin
verilonlorin xisusiyyatlori, noticalorin migqayisali tohlili vo
onlarin vizual analizi gostorilir.

A. Verilanlor bazas:

DEC vo IDEC modellorinin miollif Kklasterlogdirmosi
sahasinds effektivliyini giymatlondirmok mogsadilo todgigatda
iki forgli xaraktero malik verilonlor bazasindan istifado
edilmigdir. Bu verilonlar bazalarinin segilmasinds asas mogsad
modellarin hom formal, ham do geyri-formal motnlar Uzarinds
performansini tahlil etmokdir.

Enron - rogomsal kriminalistikada (digital forensics)
genis istifado edilon verilonlor bazasidir va Enron
korporasiyasinin 150-dan ¢ox omokdasina maxsus toxminon
500000 daxili e-pogt yazigsmasim ohato edir. Bu tadgigatda
hesablama effektivliyini tomin etmok mogsadilo verilonlor
bazasinin ilk 200000 e-pogtu istifads edilmigdir. Daha sonra 10
muollif segilmis vo har misllif Giglin 50 e-pogt filtrasiya edilorok
timumilikde 500 ssnoddon ibarst alt verilonlor bazasi
formalasdirilmisdir.

Reuters C50 - Reuters C50 (vo ya RCV1-v2 alt-¢oxlugu)
muollif identifikasiyas1 vo stilometrik analiz sahasinds genis
istifado olunur. Bu verilonlor bazasi Reuters agentliyinin
jurnalistlori tarsfindon yazilmis rosmi xobor mogalslorini shato
edir. Verilonlor bazas1 50 forgli mioallif torofindon yazilmig
5000 mogalodan ibaratdir ki, har bir muollif G¢lin tam olaraq
100 mogals toqdim olunur. Toadgigatda ilk 10 musllif vo har
birindon 30 mogalo olmagla, Umumilikdo 300 sonad
secilmisdir.

Todgigatda istifado olunan verilonlor bazalar1 haqqinda
molumat Cadval 1-do oks olunmusdur.

B. Parametriarin tayini

Hor iki verilonlor bazasi ii¢lin eksperimentlordo motn
xtisusiyyatlorinin ¢ixarilmast morhalosinds hibrid stilometrik
yanasmadan istifado olunmusdur. Bu mogsadlo s6z vo simvol
soviyyasinds TF-IDF xiisusiyyetlori ¢ixarilmis, daha sonra bu
Xususiyyotlor birlogdirilorok  Ol¢liniin  azaldilmas1  {iglin
TruncatedSVD totbiq olunmus Vo naticalor
normallasdirilmisdir. Model arxitekturas: tam olaqoli ¢coxlaylt
perseptron (Multi-Layer Perceptron) osasinda qurulmus,
kodlayict vo dekodlayici hissolori simmetrik strukturda togkil
edilmis vo biitiin gizli laylarda ReL U aktivasiya funksiyasindan
istifado olunmusdur. Avtokodlayict modeli avvalcodon dyrotmo
marhalasinds 150 iterasiya arzinds Adam optimizatoru ils talim
edilmigdir. Daha sonra DEC vo IDEC modellori iiglin birgo
tolim morholasinde SGD optimizatoru istifado olunmus vo
model 2000 iterasiya orzinds dyradilmisdir.

C. Noticalar va Analiz

Doarin klasterlogdirma modellarinin muollif
klasterlogdirilmasi probleminds effektivliyini gqiymotlondirmoak
magsadilo DEC va IDEC modellari ham sorbast Gslublu
(Enron), hom do rosmi-akademik (C50) dil xususiyyatlorina
malik verilonlor bazalar1 tizorindo smaqdan kegirilmisdir.
Modellorin performans: {i¢ asas metrika — Dagiqlik (Acc),
Normallasdirilmis Qarsiligh informasiya (NMI) vo Korreksiya
olunmug Rand indeks (ARI) vasitosilo giymotlondirilmisdir.
Aparilan eksperimentlorin migayisali naticalori Codval Il vo
Codval 1llI-do taqdim olunmusdur. Burada K parametri
verilonlor bazasindaki potensial miiallif qruplarinin saymni ifado
edir.

Codval Il - Enron verilonlor bazasi iizro oldo olunan
naticalor gostorir ki, klaster saymnin artmasi ilkin morhalods
modellorin performansina miisbot tosir gostormigdir. Xiisusilo
K=11 oldugda ham DEC, hom do IDEC modellori on yiksok
naticalori oldo etmisdir. DEC modeli t¢iin an yiksok Acc

CODVOL L. ENRONVS REUTEDISSCL?J?WX?HSNLSR BAZALARI HAQQINDA gostaricisi 0.7700, NMI gdstaricisi 0.7216 vo ARI gostaricisi
0.5955 olmusdur. IDEC modeli isa eyni verilonlor bazasinda
Verilanlar bazas Enron Reuters C50 daha ylksok naticalor gostormisdir. Bu dstiinlik IDEC
Miiallif Say1 10 10 modelinda rekonstruksiya itkisinin nazers alinmasi naticesindos
Sonad Sayi 500 300 gizli fozanin strukturunun daha yaxs1 qorunmasi ile izah olunur.
Matn novil Qeyri-rosmi e-pogt Rosmi moqalo
CODVOLII.  ENRON VERILONLOR BAZASI UzRO DORIN KLASTERLOSDIRMO NOTICOLORI
K
Indeks 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15
Model
DEC | 0.1940 | 0.2700 | 0.3560 | 0.4280 | 0.4580 | 0.5520 | 0.6560 | 0.7360 | 0.7400 | 0.7700 | 0.7460 | 0.6760 | 0.6980 0.6820
Acc
IDEC | 0.1880 | 0.2880 | 0.3740 | 0.4220 | 0.5040 | 0.5820 | 0.6380 | 0.6940 | 0.7020 | 0.8200 | 0.7220 | 0.7140 | 0.6820 0.6680
DEC | 0.2527 | 0.3283 | 0.3857 | 0.5183 | 0.4842 | 0.5688 | 0.6307 | 0.6857 | 0.6802 | 0.6803 | 0.6984 | 0.6832 | 0.7216 0.6983
NMI
IDEC | 0.1720 | 0.4159 | 0.4221 | 0.4943 | 0.5282 | 0.6153 | 0.6260 | 0.6527 | 0.6553 | 0.7351 | 0.6968 | 0.7082 | 0.6938 0.7168
DEC | 0.1218 | 0.1774 | 0.2495 | 0.3280 | 0.2903 | 0.4111 | 0.4814 | 0.5724 | 0.5750 | 0.5955 | 0.5836 | 0.5350 | 0.5844 0.5850
ARI
IDEC | 0.0809 | 0.2203 | 0.2690 | 0.3030 | 0.3741 | 0.4587 | 0.4766 | 0.5379 | 0.5202 | 0.6544 | 0.5825 | 0.5976 | 0.5632 0.5871
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CODVOL III.  C50 VERILONLOR BAZASI UZRS DORIN KLASTERLOSDIRMO NOTICOLORI

K
Indeks 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15
Model

DEC | 0.2000 | 0.2733 | 0.3667 | 0.4067 | 0.4533 | 0.5067 | 0.5033 | 0.5333 | 0.5833 | 0.4167 | 0.5467 | 0.5367 | 0.4833 0.5067
Ace IDEC | 0.2000 | 0.2933 | 0.3833 | 0.4433 | 0.5300 | 0.4733 | 0.4333 | 0.6500 | 0.5833 | 0.4367 | 0.4967 | 0.5633 | 0.5400 0.5133

DEC | 0.2595 | 0.2464 | 0.4196 | 0.4256 | 0.4394 | 0.5295 | 0.4801 | 0.5336 | 0.6002 | 0.4858 | 0.6167 | 0.5497 | 0.5853 0.5692
M IDEC | 0.2143 | 0.3035 | 0.4795 | 0.5157 | 0.5882 | 0.4652 | 0.4179 | 0.6577 | 0.5738 | 0.4369 | 0.5633 | 0.6165 | 0.5976 0.5843

DEC | 0.0935 | 0.1061 | 0.2222 | 0.2194 | 0.2626 | 0.3194 | 0.2876 | 0.3384 | 0.3764 | 0.2616 | 0.3749 | 0.3648 | 0.3302 | 0.3315
ARI IDEC | 0.0913 | 0.1415 | 0.2866 | 0.2962 | 0.4066 | 0.2761 | 0.2176 | 0.4763 | 0.3662 | 0.2192 | 0.3291 | 0.3803 | 0.3490 0.3436

C50 verilonlor bazasi tizra naticalor gostorir ki, IDEC modeli - DEc

oksor klaster saylarinda DEC modeli ilo miigayisads daha
yuksak performans niimayis etdirmigdir. Xiisusilo K=9 oldugda
IDEC modeli an yiiksok noticalari olda etmis vo Acc, NMI, ARI
gostoricilori mivafiq olaraq 0.6500, 0.6577 vo 0.4763 toskil
etmigdir. DEC modeli {igiin iso on yilksok ACC gdstaricisi
K=10-da 0.5833, an yiiksok NMI géstaricisi K=12-do 0.6167 va
on yiksak ARI gostaricisi iss K=10-da 0.3764 olmusdur.

Umumilikdo, hor iki verilonlor bazasi iizro oldo olunan
naticalor gostorir ki, IDEC modeli miollif Klasterlosdirma
probleminds daha effektiv model kimi giymatlondirilo bilor. Bu
model klasterlogsdirma itkisini va rekonstruksi ya itkisini eyni
vaxtda optimallagdirdigi Gigiin daha mazmunlu xususiyyatlorin
formalagsmasina sorait yaradir. Noticodo, onun rogomsal
kriminalistika kimi praktik tothig sahslorindo istifadosi
mogsadouygun hesab olunur.

D. Vizuallasdirma

Sakil 2 va Sakil 3-da uygun olaraq Enron vo C50 verilonlor
bazalarn  t¢iin  muollif  klasterlogdirmasi  naticalorinin
vizuallagdirilmasi tagdim olunmusdur. Tagdim olunan grafiklar,
klaster sayidan (K) asili olaraq dagiglik (Accuracy) indeksinin
doayigmasini oks etdirir.

0.8

Accuracy

Sakil 2. Enron verilonlor bazast iizro klaster sayidan asili olaraq dogiglik

indeksinin doyismasi.

Hor iki sokilds alds olunmusg grafiklor asasinda modellarin
performansi klaster sayindan asili olaraq imumilosdirilmis
sokilda giymatlondirils bilor. Umumilikde miisahide olunur ki,
klaster saymnin artmast ilkin marholads dagigliyin ylksalmasina
sobab olur, lakin misyyan haddan sonra bu artim oksine azalir.
Bundan slava, IDEC modelinin aksar hallarda DEC modelindan
daha yiiksak natico gosterdiyi aydin gériiniir.
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Sakil 3. C50 verilanlor bazast tizra klaster sayindan asili olaraq dogiglik
indeksinin doyismasi.

Sakil 2 (Enron dataseti) Gzro analiz gostarir Ki, klasterlarin
say1 K=2-don K=11-5 godor artdigca hor iki modelin doagigliyi
yuksalir. K=11-ds har iki model maksimum daqigliys ¢atir. Bu
ndgtodon sonra klaster sayinin artirilmasi naticalorin azalmasina
Sobob olur. IDEC modeli bir ¢ox hallarda Gstiin olsa da,
Umumilikdas har iki model oxsar natico niimayis etdirir.

Sokil 3 (C50 dataseti) Uizro analiz gostorir ki, grafikds kaskin
artim vo azalmalar mévcuddur. Bu, C50 datasetindaki matnlorin
bir-birino daha yaxin yazi islublarina malik oldugunu va
modellorin klaster sorhadlorini muoyysn etmokds ¢atinlik
¢okdiyini gostorir. ©On yiiksok performans IDEC modeli
torafindon K=9 ndéqtosinds geyds alinmigdir. K=10-don sonra
hor iki modelds performansin azalmasi miisahido olunur vo bu
Klasterlorin haddindon artiq béliinmosi ilo izah edilo bilor.
Umumilikda, optimal klaster saymm K=9 kimi giymatlondirilo
bilor.

NoTico

Bu tadqiqat isinde misallif klasterlogdirmasi tiglin eyni anda
yenilonan - yoni xisusiyyastlorin 6yronilmasi (feature learning)
modulu  ilo  klasterlosma  modulunun  birge  (jointly)
optimallasdirildigi - dorin klasterlosdirmo modellori tatbiq
edilmigdir. Belsliklo, DEC va IDEC modellorinin praktik
effektivliyi vo muioallif dslublarmi mioyysn etmo imkani
aragdirilmigdir.

Eksperimental tohlillor gdstorir ki, birge optimallagdirma
(joint optimization) prinsipli modellor muallif klasterlagdirilmo
mosalosinds  yiliksok effektivlik niimayis etdirmisdir. Bu
modellorin osas uUstunluyd, xdsusiyyatlerin tesviri (feature
representation) ilo klasterlosdirmo parametrlorinin  birgs
optimallagdirilmasidir ki, bu da yiiksok 6l¢ili malumatlarda
daha daqiq gruplasdirmaya imkan verir.
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Xisusilo  IDEC  modeli  muollif  klasterlosdirilmasi
mosalosinds  Ustin  naticolor  gdstormisgdir.  Modelin
arxitekturasinda yer alan rekonstruksiya itkisinin klasterlosmo
itkisi ilo paralel optimallagdiriimasi, mislliflorin yazi iislubunu
ifado edon detallarin itmasinin garsisint  almigdir. Buna
baxmayaraq, sahanin golocok inkisafi {i¢tin halli vacib olan bir
ne¢o fundamental problem hals do aktual olaraq qalir. Bunlara
asagidakilar daxildir:

e  Mauoalliflik analizi sahosinds aparilan todgigatlarin
osasan ingilis dili tizarinde comlonmasi va digar dillarin
kifayst godor arasdirilmamast moéveud yanagmalarin
muxtslif dil muhitlarinds totbiginds ciddi problem kimi
¢ix1s edir. Bu da forgli dil xisusiyyatlorini nozars alan
daha genigsmiqyash todqiqatlarin aparilmasini zoruri

edir.

Hazirda on vacib problemlordon biri matnin hansi
hissosinin insana, hansi hissasinin masina aid oldugunu
muoyyon etmakdir. Bu tip muolliflik (human-Al co-
authorship), onenavi muoallif analizi metodlarin
somorssiz edir. Cunki mdvcud algoritmlor adston
motnin tok bir miallifs aid oldugunu forz edir. Boyuk
Dil Modelinin (BDM) motn redaktssi vo ya insanin
suni intellekt motnlorini modifikasiya etmasi, orijinal
muslliflik izlorini tohrif edir. Bu voziyyat, muallifliyin
etibarli sokilds toyin olunmasimi ¢atinlogdirir.

Stni intellekt  torofindon  yaradilan mozmunun
hocminin artmasi motnin muollifinin insan, yoxsa
BDM oldugunu miisyyonlogdirmayi aktual bir
problemo ¢evirmisdir. [10]. Miasir regomsal muhitds
stini intellektin insan yazisina xas olan sintaktik vo
semantik  xususiyyatlori yiksok dagigliklo teglid
etmosi, matnin insan tarofindan yazilib-yazilmadigimin
muosyyon edilmasini (Al detection) kritik bir mosaloys
¢evirmisdir. Burada osas hoadof, suni intellekt
torofindon yaradilan kontenti askar edorok akademik
diristliyd ve informasiya etibarliligini qorumagqdir.

Huang vo Chen [11] torafindon toqdim edilon miasir
tadgiqat istigamotlorindan biri BDM-larin muallif kimi
identifikasiyasidir. Bu istiqgamat, matnin hansi spesifik
Boyik Dil Modeli (masslon, GPT-4, Llama va ya
Claude) torofindon yaradildigini miisyyan etmoyi
nozards tutur. Sézugedon yanasma, hor bir modelin
Ozinomaxsus “rogemsal islubunu” va ya lingvistik
xususiyyotlorini analiz edsrak, matnin mahz hans:
arxitektura  torofindon  generasiya  edildiyini
muosyyanlagdirmakdir. Bu todgigat sahassi huqugi
mosuliyyatin toyin olunmasi vo rogamsal kriminalistika
baximimdan miistasna shamiyyat kasb edir.

Toadgiqat ¢orciveasinds tothiq edilon bu modellar muolliflik
analizi prosesinin darindsn analiz edilmasine imkan yaradarag,
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rogomsal kriminalistika sahasindo daha dogiq vo obyektiv
gorarlarin gabul edilmasini tomin edacokdir.
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Abstract- In recent years, cybercriminals have extensively
utilized text-based communication tools across emails, social
media, and other online environments to maintain anonymity.
For this reason, authorship identification, particularly
authorship clustering, stands out as a crucial research problem.
In this study, deep clustering models were applied to the
authorship clustering problem, and their effectiveness in this
field was analyzed. The obtained results demonstrate that deep
clustering models serve as a promising direction for solving the
authorship clustering problem and possess significant potential

for practical application in the field of digital forensics.
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