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Ozet: Yazar Tamma calismalari, teknolojinin gelismesi ve bilginin yayginlagmasi ile ortaya
cikan bir takim sorunlara ¢oziim iiretmek i¢in yapilmaktadir. Bu sorunlardan bazilar1 yazari
belli olmayan dokiimanlarin yazarlarinin belirlenmesi ve yazarimin kim oldugundan tam olarak
emin olunamayan metinlerin yazarlarinin belirlenmesidir. Bu ¢alismada Tiirk¢e dokiimanlar
icin yazar tanima sistemi gelistirilmeye calisilmistir. Giinliik gazetelerden secilen 5 yazara ait
kose yazilart kullanmilmistir. Yazarlarin 70’er yazisindan olusan 350 dokiimandan olusan bir
derlem hazirlanmistir. Bu dokiimanlardan 20’ser tanesi egitim icin 50’ser tanesi test icin
kullamlmustir. {lk olarak 5 yazara ait dokiimanlar toplannus, daha sonra her yazara ait 20
dokiiman birlestirilerek tek bir dokiiman haline getirilmistir. Bu sekilde elde edilen 5 dokiiman
i¢in sozciik ve govde Oznitelik vektorleri belirlenmistir. Oznitelik vektorleri belirlenirken her
yazar i¢in vektor uzunluklart 20, 30, ve 40 olarak se¢ilmis, olusan 6znitelik vektorleri i¢in K-
En Yakin Komsu algoritmasiyla test edilmistir. Sonug olarak, sozciik ve govde Oznitelik
vektorlerine gore ortalama %77 basar1 elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Yazar Tanima, Veri Madenciligi, K-Enyakin Komsu
Metodu, Metin Siniflandirma.
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1. Giris doniistiirilmiis,

rakamlar silinmistir.

isaretleri ve

Yazar tanima c¢aligmalarinda amag yazari
bilinmeyen metinlerin yazarini tespit etmek
veya yazarmin kim oldugundan tam olarak

Daha sonra her yazarin herhangi 20
dokiimani  birlestirilmis ve dokiimanlarda

emin olunamayan metinlerin yazarlarinin
belirlenmesidir [7]. Tirkge i¢in yazar tanima
alaninda ilk c¢alismalar 1999 yilinda
yapilmaya baslanmis ve giiniimiizde, yapilan
¢alismalarin sayisi hizla artmaktadir.

Ayni dokiiman iizerinde, yazarlik iddia eden
iki kisiden hangisinin dokiimanin gergek
yazart oldugunun tespiti i¢in yazar tanima
uygulamalarindan faydalanilir [4].

Bu calismada 5 yazara ait 70’er dokiiman,
toplamda 350 dokiiman kullanilmistir. Bu
dokiimanlardan  20’ser tanesi  sistemin
egitilmesi i¢in 50°ser tanesi sistemin test
edilmesinde kullanilmigtir. Dokiimanlar ilk
olarak on islemden gecirilmigtir.
Dokiimanlardaki tiim harfler kiiciik harfe

gecen sOzciklerin frekanslar1 ¢ikarilmig ve
degerler 0 ile 1 araliginda normalize
edilmistir. Her vyazar i¢in, o yazarin
dokiimanlarinda yiiksek frekansa sahip ve
diger yazarlarin dokiimanlarinda disiik
frekansa sahip sozciikler ve sozciiglin en uzun
govdeleri  [9]  belirlenmistir.  Ornegin
"kitapliklarimizdan" sézcligiiniin en uzun
govdesi "kitaplhik" olarak tespit ediliyor. Bu
sozcikler ve en uzun govdeler Oznitelik
vektorleri olarak ele alinmistir. Daha sonra
test asamasi icin ayrilan 50’ser dokiiman K-
En Yakin Komsu metodu (K-NN)
kullanilarak 6znitelik vektdr veri tabanindaki
degerlerle karsilagtirilarak  dokiimana  ait
yazar belirlenmistir. Sistemin yapisi genel
olarak Sekil 1.1°de gdsterilmistir.
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Sekil 1.1 Yazar tanima sisteminin genel yapisi

3. Yazar Tanima Cahismalari

Ilk yazar tamima caligmalar1 Stamatatos ve
arkadaglar1  tarafindan  yapilmistir  [7].
Sozdizimsel  stil  Ozelliklerinin  gesitli
kombinasyonlarin1 kullanarak dokiimanlarin
yazarlarin1 belirlemeye yonelik bir calisma
yapmuslardir. Yunanca dokiimanlar iizerinde
caligmiglardir.

Peng ve arkadaslari, her yazarm en c¢ok
kullandig belli sayidaki n-gramlardan olusan
bir vektor olusturmus, daha sonra en yakin
komsuluk algoritmasini kullanarak
dokiimanlarin  yazarlarin1  belirleyen  bir
¢alisma yapmuslardir [6].

Fung, Federalist yaymlarinin  yazarlik
ozelliklendirilmesi  i¢in  Destek  Vektor
Makinesi  siniflandiricisimi  kullanilmastir.

Calismada Federalist yayinlar “as”, “of” ve

“on” kelimelerinin ii¢ boyutlu uzayinda bir
diizlemle ayrilmiglardir. Bir takim
fonksiyonel kelimeler kullanilarak Destek
Vektor Makinesi uygulanmis ve yayinlar
birbirinden ayrilmistir [4].

Diri ve Amasyali, Tiirkge metinler iizerinde
ilk c¢aligmalart yapmuslardir. Dokiimanin
icerigini ve belirlenen 22 farkl: stil 6zelligini
kullanarak dokiimanlarin yazarlarini
belirleyen smiflandirma  yontemleri ile
calismiglardir. 18  yazara ait 20’ser
dokiimandan olusan bir derlem
olusturmuslardir.

Dokiiman igerigine bagli smiflandirmada
Naive Bayes metodunu kullanmislardir. Stil
ozelliklerine gore simiflandirmada kendi
gelistirdikleri Automatic Author Detection
for Turkish Text (AADTT) metodunu
kullanmuslardir [3].



Diri ve Amasyali, Tiirk¢e metinlerde yazar,
tiir ve cinsiyete bagh siniflandirma yapan bir
sistem gelistirmislerdir. Bu ¢aligmalarinda da
Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, C
45 ve Rastgele Orman yontemlerini
kullanmiglardir [1].

Diri, Amasyali1 ve Tiirkoglu, farkli 6znitelik
vektorleri kullanarak Tiirk¢e dokiimanlarin
yazarlarmin belirlenmesini amaglayan bir
calisma yapmislardir. Tirkgenin 2 ve 3-
gram’larini, Tiirkgede sik gecen sozciikleri,
dilbilgisel ~ ve  istatistiksel  Ozellikleri
kullanarak 10 farkli Oznitelik vektori
cikarmiglardir. Daha sonra yine Naive Bayes,
Destek Vektor Makineleri, C 4.5 ve Rastgele
Orman yontemlerini kullanmiglardir [2].

3. K- En Yakin Komsu Algoritmasi

Siniflar1 belli olan bir ornek kiimesindeki
gozlem degerlerinden yararlanarak, Ornege
katilacak yeni bir gozlemin hangi smifa ait
oldugunu belirlemek amact ile K-En Yakin
Komsgu algoritmas1 (K-Nearest Neighbors
Algorithm) kullanilmaktadir.

Bu yontem, 6rnek kiimedeki gozlemlerin her
birinin, sonradan belirlenen bir gozlem
degerine olan uzakliklarinin hesaplanmasi ve
en kiiclik uzakliga sahip K sayida gozlemin

bulundugu  smifin  secgilmesi  esasina
dayanmaktadir.
Omegin, K=3 icin yeni bir eleman

simiflandirilmak istensin. bu durumda eski
simiflandirilmig elemanlardan en yakin 3
tanesi alinir. Bu elamanlar hangi smifa
dahilse, yeni eleman da o sinifa dahil edilir.
Uzakliklarin hesaplanmasinda Oklid uzaklik
formiili kullanilabilir. Aralarindaki uzaklik
hesaplanacak i ve j noktalar i¢in agagidaki
Oklid uzaklik formiilii kullanilabilir:

z
d(i, j) = _JEz:i{xik - x_;-'k} (3.1)

Sekil 3.1° de K-NN algoritmast ile ilgili basit
bir 6rnek verilmisgtir. Mavi karelerden ve
kirmizi Giggenlerden olusan iki simnifimiz
olsun. Yesil daire ise smifim1 belirlemek
istedigimiz test verimiz olsun. Eger K=3
secilirse dairemize yakin iki tiggen bir kare
oldugundan tiggen sinifin1 se¢meliyiz. Fakat
K=5 secilirse dairemize yakin 3 kare 2 iiggen
oldugundan kare smifim1 segmeliyiz. Bu
nedenle K’nin segimi kritiktir.

H A
- -
- ~
-
. L .
L Al
. *
# %
! %

f 1
i %
! \
i 1
! 1

m !
! I
1 [}
! '
v '
\L A

L
%
%
b ”
- #

Sekil 3.1 K-en yakin komsu algoritmast
4. Sistemin Yapisi ve Uygulanmasi

Bu calismada ilk olarak 5 yazara ait
dokiimanlar toplanmig, daha sonra her
yazara ait 20 dokiiman birlestirilerek tek bir
dokiiman haline getirilmistir. Bu sekilde elde
edilen 5 dokiimanlara gore sézciik ve en uzun
govde Oznitelik vektorleri belirlenmistir.

Oznitelik vektdrii olusturmak icin &ncelikle
dokiimanlar iizerinde, dokiimanlarda gecen
noktalama isaretleri ve sayilar temizlenmesi,
tim harflerin kiigiik harfe donistiiriilmesi

islemlerinin  uygulandigt bir 6n islem
yapilmustir.
On islem uygulanms dokiimanlardaki

sozciiklerin ve en uzun govdelerin frekanslari
normalize edilerek hesaplanmistir. 5 yazara
ait frekanslar olusturulduktan sonra her yazar
icin diger yazarlar tarafindan daha az tercih



Kelime Frekans Kelime | Frekans Kelime Frekans
‘takim' 45 'yuzde' 59 'kadin’ 41
‘fenerbahce’ 23 'ise’ 42 'hem' 22
'mag’ 37 'ile’ 40 'is' 27
'galatasaray’ 19 'gol' 33 ‘var' 29
'gold’ 15 'euro’ 28 'dinya’ 23
'teknik' 15 ilk' 24 'milyar' 23
'begiktas’ 16 'avrupa’ 21 'baskant’' 21
'ikinci' 25 ‘'magin’ 20 "ilgili' 19
‘ragmen’ 19 ‘ancak’ 20 'yonetim' 16
'pozisyon' 18 ‘orta’ 19 'birlikte' 16
'karsisinda’ 10 'sargent’ 10 uluslararasi' 9

Tablo 4.1 Yazarlara ait 6znitelik vektorleri

edilen (%50 daha az) sozciikler ve govdeler
secilerek 6znitelik vektorleri olusturulmustur.

Her yazar i¢in olusturulan 6znitelik vektorleri

birlestirilerek Oznitelik veri tabant
olusturulmustur.  Oznitelik  veri  tabam
olusturulma asamalari Sekil 4.1'de
gosterilmistir.

Her yazar i¢in Oznitelik sdzciik ve en uzun
govde sayist 20, 30 ve 40 segilerek 3 farkl
Oznitelik vektorii olusturulmus, ayri ayri test
edilmistir.

Egitim seti ve test seti olusturulurken her
dokiimanin sozciik oznitelik vektoriindeki
100, 150 ve 200 sozcik ve en uzun gdovde
icin frekanslart hesaplanmigtir. Olusan 350
vektoriin (her yazar igin 70 adet) 20’ser tanesi
egitim i¢in ayrilmis geri kalanlari test igin
kullanilmustir.

Test igin K-NN metodu kullanilmigtir. Test
setindeki her bir dokiimanin egitim setindeki
her bir dokiiman ile arasindaki uzaklik Oklid

uzaklik formiilii kullanilarak hesaplanmistir.
K=1, K=3 ve K=5 igin K-NN metodu
uygulanmistr.
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5. Tartisma ve Sonuclar

Bu ¢aligmada, veri madenciligi
yontemlerinden K-NN metodu kullanilarak
Tiirk¢e dokiimanlar i¢in yazar tanima sistemi
gelistirilmigtir. Glinliik gazetelerden segilen 5
yazarin yazilarindan bir derlem
olusturulmustur. Sozciik frekanslari
hesaplanarak sozciik oznitelik  vektorleri
olugturulmus, egitim ve test igin K-NN
metodu kullanilarak dokiimanlarin yazarlari
belirlenmeye calisiimistir. Oznitelik vektorii
icin segilen sdzclik ve en uzun govde sayisi
ve K’nin seg¢imine gore farkli bagar1 oranlari
elde edilmistir. Tablo 5.1, 5.2, 5.3, 5.4, 5.5 ve
5.6°da basar1 oranlar1 ve ortalamalari
verilmistir.

Sekil 5.1'deki basar1 oranlarina bakildiginda,
K-NN metodunun K=1 alindiginda, K=3 ve
K=5 degerlerine gore daha bagarili oldugu
goriilmektedir. Oznitelik vektdér boyu 20
oldugunda 30 ve 40'a gore daha basarili
sonu¢ vermistir. En yiiksek dogru tanima
orant %77,2 olmustur. Sozciik tabanli ve en
uzun goévde tabanli sistemler arasinda ¢ok
belirgin bir fark goriilmemistir. Her iki
yaklasima gore en basarili oran %77,2'dir.

Dogru Tamima Basar:
Yazarlar Oranlan
K=1 K=3 K=5
Yazar 1 % 70 % 64 % 70
Yazar 2 % 62 % 60 % 60
Yazar 3 % 98 % 98 % 96
Yazar 4 % 96 % 98 % 98
Yazar 5 % 60 % 58 % 56
Bitin | o 295 | 0756 | %74
Yazarlar

Tablo 5.1 Sozciik tabanlt K-NN metoduyla
yazar tanima basar1 oranlar1 (Oznitelik vektor
boyu: 20)

Daha sonraki ¢alismalarda, ¢ok katmanli
algilayict  ve destek vektor makinesi
metotlartyla uygulamalar gelistirecegiz ve
basar1 oranlarin1  karsilastiracagiz.  Ayni

zamanda, karakter, kok ve hece tabanli yazar
tanima caligmalarin1 yapacagiz ve hangisinin
en basarili oldugunu tespit edecegiz.

Dogru Tanima Basar
Yazarlar Oranlari

K=1 K=3 K=5
Yazar 1 % 70 % 66 % 54
Yazar 2 % 60 % 64 % 64
Yazar 3 % 100 % 100 % 96
Yazar 4 % 96 % 100 | % 100
Yazar 5 % 54 % 52 % 48
YE‘Z‘;‘;I‘; %76 | %764 | %724

Tablo 5.2 Sozciik tabanli K-NN metoduyla
yazar tanima basar1 oranlar1 (Oznitelik vektor

boyu: 30)
Dogru Tammma Basan
Yazarlar Oranlari
K=1 K=3 K=5
Yazar 1 % 68 % 36 % 22
Yazar 2 % 52 % 54 % 44
Yazar 3 % 100 | % 100 | % 100
Yazar 4 % 88 % 98 % 98
Yazar 5 % 74 % 76 % 74
o | %764 | %728 | %676
azarlar

Tablo 5.3 Sozciik tabanli K-NN metoduyla
yazar tanima basar1 oranlari (Oznitelik vektor

boyu: 40)
Dogru Tanima Basari
Yazarlar Oranlari
K=1 K=3 K=5
Yazar 1 % 58 % 54 % 40
Yazar 2 % 56 % 58 % 52
Yazar 3 % 100 % 100 | % 100
Yazar 4 % 98 % 98 % 98
Yazar 5 % 68 % 76 % 76
Bitin | o 26 | 06772 | %6732
Yazarlar

Tablo 5.4 En uzun govde tabanli K-NN
metoduyla yazar tamima basari oranlari
(Oznitelik vektdr boyu: 20)
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Sekil 5.1 K ve OVB (Oznitelik Vektor Boyutu) degerlerine gore sdzciik ve en uzun
gbvde tabanli yazar tanima basar1 oranlari

Dogru Tanima Basari

Yazarlar Oranlar
K=1 K=3 K=5
Yazar 1 % 58 % 46 % 28
Yazar 2 % 50 % 56 % 44
Yazar 3 % 100 | % 100 | % 100
Yazar 4 % 98 % 98 % 98
Yazar 5 % 74 % 74 % 74
Bitin o 26 | 05748 | % 68,8
Yazarlar

Tablo 5.5 En uzun gévde tabanli K-NN
metoduyla yazar tanima bagari oranlar
(Oznitelik vektor boyu: 30)

Dogru Tanmima Basari

Yazarlar Oranlari
K=1 K=3 K=5
Yazar 1 % 68 % 36 % 22
Yazar 2 % 52 % 54 % 44
Yazar 3 % 100 % 100 | % 100
Yazar 4 % 88 % 98 % 98
Yazar 5 % 74 % 76 % 74
Bitin | o 264 | %6728 | % 67,6
Yazarlar

Tablo 5.6 En uzun govde tabanli K-NN
metoduyla yazar tanima basari oranlar1
(Oznitelik vektdr boyu: 40)
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