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Ozet. Bu calijmamin amaci, yazari bilinmeyen bir dokiimanin Gnceden
belirlenmis ve yazarlik 6zellikleri ¢ikarilmis 18 farkli yazardan hangisine ait
oldugunu tespit etmektir. Yazar1 bulunmasi istenen dokiimanlardan istatistiksel
veriler, kelime sozliigliniin zenginligi, sik gecen Tiirkce kelimeler, dilbilgisi
ozellikleri, n-gram’lar ve bunlarin gesitli birlesimleri kullanilarak on farkli
ozellik vektorii elde edilmistir. Daha sonra Naive Bayes, SVM, C 4.5 ve RF
smmiflandirma  yontemleri  kullanilarak  her bir  ozellik  vektoriiniin
siniflandirmadaki basarilar1 karsilastirilmistir. En basarili siniflandirma yontemi
Naive Bayes ve SVM’dir. Dokiimanlarin siniflandirilmasinda, n-gram’larin
kullanilmasinin ~ yazarlik  ozelliklerine goére daha basarili  oldugu
gozlemlenmistir. Bununla birlikte n-gram ve yazarlik ozellikleri birlikte
kullanildiklarinda daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Abstract. The goal of this study is classifying documents according to their
author. Ten different feature vector is constructed from token-level features,
vocabulary richness, grammatical statistics, frequencies of function words and
n-gram frequencies. Naive Bayes, Support Vector Machine, C 4.5 and Random
Forest are used as classification methods and the results are given
comparatively. The most succsessfull classifiers are Naive Bayes and SVM.
The n-gram models are more successfull than other features. However, the most
accurate results are obtained when all faetures are used

1 Giris

Dokiiman smiflandirmadaki amag, bir dokiimanin 6zelliklerine bakilarak onceden
belirlenmis belli sayidaki kategorilerden hangisine dahil olacagini belirlemektir.
Dokiiman siniflandirma bilgi alma (information retrieval), bilgi ¢ikarma (information
extraction), dokiiman indeksleme, dokiiman filtreleme, otomatik olarak metadata elde
etme ve web sayfalarini hiyerarsik olarak diizenleme gibi pek c¢ok alanda 6nemli bir
rol oynamaktadir. Dokiiman siniflandirmadaki problemlerden biri, kime ait oldugu
bilinmeyen veya yazarinin kimliginden siiphelenilen dokiimanlarin yazarinin tahmin



edilmesi, bir diger problem de dokiimanin tiiriiniin veya yazarinin cinsiyetinin
belirlenmesidir.

Dokiiman smiflandirma sistemlerinin ilk o©rnekleri 70’li yillarda karsimiza
otomatik dokiiman indeksleme olarak cikmustir. Belirli bir konu icin 6zel sozliikkler
olusturulmus ve bu sozliik icerisindeki kelimeler birer kategori gibi algilanarak
dokiimanlar simiflandirilmistir. Mosteller ve Wallace calismalarinda yazarlik
ozelliklerini belirlemigler ve Bayesian analizi kullanmiglardir [1]. Burrows [2]
calismasinda en fazla siklikta kullanilan kelimeleri, Brinegar [3] kelimelerin
uzunlugunu, Morton [4] ciimlelerin uzunlugunu, Brainerd [5] ortalama hece sayisini,
Holmes [6] kullanilan kelime sayisin1 ve dokiimanin uzunlugunu, Twedie ve Baayen
[7] farkl kelime sayisinin toplam kelime sayisina oranini kullanmiglardir. Stamatatos
ve arkadaslar1 [8] dogal dil isleme hazir paket programimi kullanarak bir dizi stil
belirleyici (style marker) elde etmis ve bunlardan yararlanarak yazar tanima
yapmuglardir. Fiirnkranz [9] n-gram (2 ve 3 uzunlugunda) o6zelliklerini, Tan ve
arkadaglar1 [10] 2-gram’lar1 (bi-gram) kullanarak bir algoritma gelistirmis ve
dokiiman smiflandirmada performans: arttirmiglardir. Catal ve arkadaslart [11], n-
gram’lar1 kullanarak NECL adimi verdikleri bir sistem gelistirmiglerdir. Diri ve
Amasyali [12] bir dokiimanin yazarim ve tiiriinii belirlemede kullanilmak {izere 22
adet stil belirleyicisi olusturmus ve bunlar1 kullanan bir siniflandirma sistemi
gelistirmiglerdir. Yine Amasyali ve Diri [13] 2 ve 3-gram’lar1 kullanarak dokiimanin
yazarini, tiirlinli ve yazarinin cinsiyetini belirme iizerine calismislardir.

Bu ¢alismada Tiirk¢e dokiimanlardan olusan bir derlem kullanilmistir. Tiirk dilinin
2 ve 3-gram’lari, sik gecen Tiirkce kelimeler (stop words), dilbilgisel ve istatistiksel
ozellikler kullanilarak on farkli o6zellik vektorii ¢ikarilmistir. Daha sonra makine
O0grenmesi yontemlerinden olan Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi (Support
Vector Machine), C 4.5 ve Random Forest kullanilarak bir dokiimanin yazarinin
belirlenmesi  gergeklestirilmistir. ~ Makalenin  ikinci  bolimiinde  yazarlik
ozelliklerinden, ii¢lincii boliimde ise siniflandirma algoritmalarindan bahsedilmistir.
Dordiincii ve besinci boliimlerde ise sirasiyla deneysel sonuclar ve sonug¢ boliimii yer
almaktadir.

2 Yazarhk Ozellikleri

Siirekli okudugumuz bir giinliikk gazetenin kose yazilarim bir miiddet sonra
yazarlarimin isimleri yayinlanmadan okudugumuzda, o yazinin kime ait oldugunu
rahatlikla soyleyebiliriz. Kisacast her yazarin kendine has bir iislubu vardir.
Yazarlarin kendilerine has olan bu tarz yazarlik 6zelligi (authorship attribution) olarak
adlandirilir.

2.1 Derlem (corpus)
Bu c¢alismada kullanilacak olan derlem i¢in giinlilk gazetelerimizden olan Hiirriyet

(www.hurriyet.com.tr), Vatan (www.vatanim.com.tr) ve Sabah (www.sabah.com.tr)’
dan politika, giincel, spor ve magazin gibi konularda yazilar indirilmistir. Elimizdeki



mevcut derlem 18 farkli yazarin her birine ait 35 farkli yazisindan olusan, 630 adet
dokiimandan meydana gelmektedir.

2.2 N-gram

n-gram, n karakterden olusan bir dizidir. N degeri teoride ¢ok bilyiik bir say1 olabilir
ancak uygulamada n degeri 4 veya 5 olarak secilmelidir. Bu ¢alismada en biiyiik n
degeri ii¢ olarak kabul edilmis ve mevcut derlemden yararlanarak once bi-gram (n=2)
daha sonra da tri-gram’lar (n=3) bulunmustur. “yazar” kelimesinin n-gram’larini
bulacak olursak:

bi-grams: ya, az, za, ar, r_

tri-grams: yaz, aza, zar, ar_

2.3 Ozellik Vektorleri

Bes farkli ozellik vektorii ¢ikarilmig ve her bir 6zellik vektoriine 6zellik secimi
uygulanarak 5 tane daha o6zellik vektorii elde edilmistir. Bu 10 6zellik vektoriiniin
smiflandirma bagarist aragtinlmustir. Daha onceki boliimde bahsedildigi gibi
amacimiz yazarin sahip oldugu yazim stilini belirlemektir. Bu boliimde bahsedilen
ozellik azaltic1 olarak WEKA (www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/) paketi icerisinde yer
alan CfsSubsetEval fonksiyonu kullanilmigtir.

Birinci ozellik vektorii (Vg)

Birinci 6zellik vektorii 641 6zellikten olusmaktadir. Bu 6zellik vektoriinden Vg olarak
bahsedilecektir. Icerisinde istatistiksel verileri, kelime sozliigiiniin zenginligini, sik
gecen Tiirkge kelimeleri ve dilbilgisi 6zelliklerini bulunduran bir vektordiir.

Istatistiksel oOzellikler sirasiyla, dokiiman icerisinde yer alan kelime sayisi,
ortalama ciimle uzunlugu, ciimle sayisi, virgiil-nokta-iki nokta iist tiste-noktal1 virgiil-
ic nokta yan yana sayisi, iinlem sayis1 ve soru isareti sayisi olup 10 adettir.

Kelime s6zliigli zenginligi ise yazarin kullandig1 kelime zenginligini gosterir. Bu
grup ti¢ 6zellige sahiptir ve bunlar sirastyla, hapax legomena, hapax dislegomena ve
type/token oramidir. Hapax legomena, dokiiman igerisinde kelimenin bir kez
kullanilmis, hapax dislegomena ise kelimenin sadece iki kez kullanilmis olmasidir.
Tiim kelime sayisinin hapax legomena ve dislegomena sayisina orani yazar belirmede
onemli bir ayiractir. Type/token orani ise dokiimanin sahip oldugu sozliigiin dokiiman
icerisindeki toplam kelime sayisina oranidir.

Sik¢a gecen Tiirkge kelimeler (stop word veya funcion word) ise sozciiksel olarak
anlami az veya belirsiz olan sdzciik gruplaridir. Tlgeg, adil, baglaglar, yardimer fiiller
bu gruba girmektedir. Neden, ayrica, boylece, adeta, daima, belki 6rnek olarak
verilebilir. Bu grupta toplam 620 farkli 6zellik bulunmaktadir.

Dilbilgisi 6zellikleri grubunda toplam 8 tane ozellik bulunmaktadir. Bunlar
strastyla ciimle icerinde yar alan isim, fiil, sifat, zarf, zamir, baglac, tinlem ve edattir.



Ikinci ozellik vektorii (Vga)

Birinci ozellik vektoriimiiz olan Vg'nin 641 adet ozelligi, ozellik azaltic
CfsSubsetEval fonksiyonu kullamlarak 24 ozellige diisiiriilmiistiir. Ozellik sayisi
azaltildiginda siniflandirma igleminin siiresi kisalmaktadir. 24 ozellige sahip bu
vektorii calismamizda Vga olarak kullanacagiz.

Uciincii ve dordiincii ozellik vektorleri (Vbg — Vbga)

Ugiincii  6zellik  vektoriinii, derlemi kullanarak elde ettigimiz 2-gram’lar
olusturmaktadir. 2-gram’larin sayisi ¢ok fazla oldugundan belli bir frekansin tizerinde
(bu calismada esik degeri 75 olarak se¢ilmistir) yer alan 2-gram’lar secilmistir. Bu
vektoriin ozellik sayist 470 olup, Vbg olarak adlandirilmistir. Dordiincii 6zellik
vektorii ise Ozellik azaltict CfsSubsetEval fonksiyonu kullanilarak, Vbg vektoriiniin
ozellik sayisinin 25°e diisiiriilmesiyle elde edilmistir. Bu yeni vektdr Vbga olarak
kullanilacaktir.

Besinci ve altinc1 6zellik vektorleri (Vig — Viga)

Besinci ozellik vektoriinii, derlemi kullanarak elde ettigimiz 3-gram’lar
olusturmaktadir. 3-gram’larin sayisi ¢ok fazla oldugundan belli bir frekansin tizerinde
(bu calismada esik degeri 75 olarak se¢ilmistir) yer alan 3-gram’lar secilmistir. Bu
vektoriin 6zellik sayis1 1037 olup, Vzg olarak adlandirilmstir. Altinct 6zellik vektorii
ise ozellik azaltict CfsSubsetEval fonksiyonu kullanilarak, Vzg vektoriiniin 6zellik
sayisinin 60’°a diisiiriilmesiyle elde edilmis ve Vga olarak adlandirilmstir.

Yedinci ve sekizinci 6zellik vektorleri (Vbtg — Vbtga)

Yedinci ozellik vektorii Vbg ve Vig vektorlerinin birlesiminden olugmustur. Bu
ozellik vektorii icerisinde 1507 o6zellik bulunup Vbrg olarak adlandirilmistir. Yine
ayn1 sebepten yedinci 6zellik vektorii, 6zellik azaltict CfsSubsetEval fonksiyonunu
kullanarak Vbtg vektoriiniin 6zellik sayisinin 61°e diisiiriilmesiyle elde edilmistir. Bu
yeni vektore Vbtga adi verilmistir.

Dokuzuncu ve onuncu 6zellik vektorleri (Vgbtg — Vgbtga)

Dokuzuncu 6zellik vektorii Vg ile Vbtg vektorlerinin birlesiminden olusup toplam
2148 ozellik icermektedir. Bu ozellik vektorii Vgbtg olarak kullamlacaktir. Vgbtg
vektoriiniin 6zellik sayisi, ozellik azaltict CfsSubsetEval fonksiyonu kullamilarak 69
ozellige dusiiriilmiistiir. Bu 6zellik vektoriine de Vgbtga ad1 verilmistir.

3 Smiflandiria ve Ozellik Secici Algoritmalar

Bu calismada, yazari bilinmeyen bir dokiimanin yazarimin belirlenmesinde
kullanilmak iizere makine 6grenmesi yontemlerinden dort tanesi secilmistir. Bunlar
Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, C 4.5 ve Random Forest’dir. Ad1 gecen biitiin
siiflandirma algoritmalart WEKA ortaminda gergeklestirilmistir.



Naive Bayes (NB)

Klasik Naive Bayes algoritmasi genelde kelimelerin ve siniflarin birlesik olasiliklari
ile bir dokiimanin smifinin belirlenmesinde kullanilir. Bizim calismamizda ise
ozellikler kelimelerin frekanslar1 degildir ve siirekli dagilimlara sahip olduklarindan
klasik Naive Bayes yerine George’un [14] caligmasinda Onerilen Naive Bayes
versiyonu kullanilmistir.

Destek Vektor Makinesi (SVM)

Giiniimiizde performansi sayesinde oldukca popiiler olmus bir metottur. Siniflari
birbirinden ayiran marjini en biiyiik, dogrusal bir ayirt edici fonksiyon bulunmasini
amaclar. Dogrusal olarak ayrilamayan Ornekler icin Ornekler, dogrusal olarak
ayrilabildikleri daha yiiksek boyutlu bagka bir uzaya tasinir ve siniflandirma o uzayda
yapilir.

C45

C 4.5, tek degiskenli bir karar agaci algoritmasidir. Klasik karar agaci
algoritmalarimin ana fikri 6zellik uzayin iki bolgeye ayirmaktir. Bu bolme islemine
her bir bolge igerisinde tek bir sinifa ait veri kalincaya kadar devam edilir.

Karar agaclari, iclerinde verilerin hangi dala yonlendirilecegini belirleyen karar
digiimlerinden ve bu dallarin uglarina gelen verinin hangi sinifta oldugunu séyleyen
siif etiketlerini iceren yapraklardan olusan hiyerarsik bir yapidir. Bir veri, karar
agaciyla siniflandirilmak istediginde en tepedeki kok karar diiglimiinden baslanir ve
bir yapraga gelinceye kadar karar diigiimlerindeki yonlendirmelere gore dallarda
ilerler. Yapraga gelindiginde ise verinin sinifi yapragin temsil ettigi sinif olarak
belirlenir. Karar diigtimlerinde, eger agag tek degiskenli ise tek bir 6zelligin ad1 ve bir
esik degeri yer alir. O diigiime gelen verinin hangi dala gidecegine verinin o
digiimdeki 6zelliginin esik degerinden biiyiik ya da kiiciik olmasina gore karar verilir.

Random Forest (RF)

Breiman tek bir karar agaci liretmek yerine her biri farkli egitim kiimeleriyle egitilen
cok sayida, cok degiskenli agacin kararlarinin birlestirilmesini Onermistir. Farkli
egitim kiimeleri onyiikleme (bootstrap) ve rasgele 6zellik se¢imi ile orijinal eZitim
setinden olusturulur. Cok degiskenli karar agaglari CART [15] algoritmasiyla elde
edilir. Once her karar agaci kendi kararmi verir. Karar ormam igerisinde maksimum
oyu olan sinif son karar olarak kabul edilir ve gelen test verisi o sinifa dahil edilir.

Korelasyon Tabanh Ozellik Secici (Correlation-based Feature Selection-CFS)
CFS, Weka icerisinde yer alan ozellik secici metotlardan biridir. Diger 6zelliklerle
diisiik korelasyonlu, sinif degiskeni ile yiiksek korelasyonlu olan 6zellikleri seger.

4 Deneysel Sonuclar

Deneysel sonuglarimizi alirken farkli alanlarda yazan 18 yazarin 35 farkh yazisi
kullanilmistir. Her bir yazara ait 10 adet ozellik vektorii olusturulmustur. Ozellik
vektorlerinin yazar belirmedeki basarilarimi test ederken 10’lu capraz gegerlilik (10-



fold cross validation) kullanilmigtir. Weka paketi icerisinde yer alan siiflandirma
yontemlerini kullanirken (Naive Bayes, SVM, C 4.5 ve RF) ontanimli (default)
parametreler tercih edilmistir. Bu ¢alisma Tiirkge icin yapilan en kapsamli yazar
tanima ¢aligmalarindan olup, 18 sinif i¢in oldukga iyi bir sonu¢ vermistir.

Cizelge-1’de Vg, Vbg, Vitg, Vbtg ve Vgbtg vektorlerini yazar belirlemede
kullandigimizda alinan basar1 sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 1. Ozellik azaltilmadan kullanilan 5 vektoriin siniflandirma bagarisi

(%)Vg | (%)Vbg | (%)Vtg | (%)Vbtg | (%)Vebtg | (%)ort
NB 66.5 69.4 70.2 781 78.1 717
SVM 80 88.1 91.6 922 92.5 88.9
C45 513 56.8 46 61.1 63.5 55.7
RF 43 51.6 425 46 45.7 46.8
(%)ort 61.5 66.5 62.6 68.4 70 65.8

Kullanilan bu 5 o6zellik vektoriinden siniflandirmada en biiyiik basariyi, hem
istatistiksel ve dilbilgisi hem de n-gram modellerinin birlesiminden elde edilen Vgbtg
vektorii elde etmistir. Bu vektoriin basarisi 4 siniflandirma yontemi icin ortalama
%70’dir. Her bir 6zellik vektoriiniin ortalama basaris1 Vg, Vbg, Vtg, Vbtg ve Vgbtg
icin sirastyla %61.5, %66.5, %62.6, %68.4 ve %70’dir. Siniflandirma metotlarinin en
basarilis1 ise biilyiik bir farkla SVM (%88.9)’dir. En yiiksek bagar1 %92.5 olup Vgbrg
ozellik vektorii kullanilarak SVM ile simiflandirma yapildiginda elde edilmistir ve
Cizelge 2’de buna ait hata matrisi (confusion matrix) verilmistir.

Cizelge 2. Vgbtg 6zellik vektoriiniin SVM i¢in Hata Matrisi

Tahmin edilen

Gergek
Yz | 01 | 02 | 03 | 04 | O5 | 06 [ 07 [ 08 [ 09 | 10 | I1 12 | 13 | 14 | 15 | 16 | 17 | 18
01 30 1 1 1 1 1
02 35
03 1 32 1 1
04 32 1 2
05 32 1 1 1
06 33 1 1
07 33 1 1
08 1 2 29 1 1 1
09 34 1
10 31 1 3
11 1 33 1
12 2 33
13 34 1
14 1 34
15 2 32 1
16 1 32 2
17 3 1 1 30
18 1 34

Cizelge-3’'te Vga, Vbga, Viga, Vbtga ve Vgbtga vektorlerini yazar belirlemede
kullandigimizda alinan basar1 sonuglari verilmistir.




Cizelge 3’1 iki farkli ag¢idan degerlendirebiliriz. Birincisi, kullanilan bu 5 6zellik
vektoriinden siiflandirmada en biiyiik basariy1, hem istatistiksel ve dilbilgisi hem de
n-gram modellerinin bir birlesimini 6zellikleri azaltilarak elde edilen Vgbtga vektorii
ile elde etmistir. Bu vektoriin basarist1 4 smiflandirma yontemi igin ortalama
%82,5dir. ikincisi, hangi 6zellik vektorlerinin hangi siniflandiricilarda daha basarili
sonug verdigidir. Vga, Vbga vektorleri Naive Bayes’de basarili sonuglar vermesine
ragmen, Vtga, Vbtga ve Vgbta vektorleri SVM smiflandiricisinda daha yiiksek sonug
vermistir.

Cizelge 3. Ozellik azaltilarak kullanilan 5 vektoriin siniflandirma basarisi

(%)Vga | (%)Vbga | (%)Vtga | (%)Vbtga | (%)Vgbtga | (%)ort
NB 75.4 78.4 80.2 85.1 85.6 80,9
SVM 70.3 73.3 83.8 88.1 88.4 80,8
C4.5 58.6 63.7 55.9 67.5 74 63,9
RF 69.5 78.3 69 77.6 82 75,3
(%)ort 68.5 73.4 72.2 79.6 82.5 75,2

Her bir 6zellik vektoriiniin ortalama basaris1 Vga, Vbga, Viga, Vbtga ve Vgbtga icin
strastyla %68.5, %73.4, %72.2, %79.6 ve %82.5°dir. En yiiksek basar1 %88.4 olup
Vgbtga ozellik vektorii kullanilarak SVM ile smiflandirma yapildiginda elde
edilmistir.

5 Sonu¢

Bu calismada yazar: bilinmeyen bir dokiimanin 6nceden belirlenmis 18 farkli yazar
icerisinden hangisine ait olabilecegi sorusunun cevab: aranmistir. Naive Bayes, SVM,
C 4.5 ve Random Forest smiflandiricilant secilerek 10 ayr1 6zellik vektorii, 10’Iu
capraz gecerlilik ile ¢alistirilmis ve oldukga basarili sonuglar elde edilmistir. Yazarlik
ozellikleri cikarilirken Tiirk¢e dili igin calisma yapilmistir. Tiirk¢e’nin istatistiksel,
dilbilgisel 6zelliklerinin yam sira Tiirk¢e dilinin n-gram modelleri de ¢ikarilarak bes
farkli ozellik vektorii elde edilmis ve her bir ozellik vektoriine 6zellik sec¢imi
uygulanarak 5 tane daha 6zellik vektorii olusturulmustur. Bu 10 6zellik vektoriiniin
siniflandirma basarisi arastirilmstir.

En basarilt 6zellik vektorii; istatistiksel veriler, kelime sozliigiiniin zenginligi, sik
gecen Tiirkce kelimeler, dilbilgisi dzellikleri ve n-gram’lardan olusan Vgbtg olmustur.
Vgbtg’nin simiflandirmadaki ortalama basarist %70 iken, 6zellik sayisi azaltildiginda
(Vgbtga) ortalama basar1 %82.5’a yiikselmistir.

Ozellik sayis1 azaltilmamus vektorler (Vg, Vbg, Vig, Vbtg ve Vgbtg) kullamldiginda
siniflandiricilarin ortalama basarilar1 %65.8 iken, azaltilmis vektorler (Vga, Vbga,
Vtga, Vbtga ve Vgbtga) kullanlldiginda %75.2’ye yiikselmistir. Ancak en basarili
sonug Ozellik sayist azaltilmamis olan Vgbtg vektoriiniin SVM ile simiflandirilmasinda
%92.5 ile elde edilmistir.

Kullanilan smiflandiricilarin en basarilisi, orijinal vektorlerle calisildiginda agik
farkla SVM, ozellik azaltilmis vektorlerle calisildiginda ise Naive Bayes ve SVM dir.



Sonu¢ olarak Tiirkce dokiimanlarin yazarlarini belirlemede tek baslarina
kullanildiklarinda yazarlik 6zelliklerindense n-gram’larin  kullanilmasinin  daha
basarili oldugu gozlemlenmistir. Bununla birlikte n-gram ve yazarlik o6zellikleri
birlikte kullanildiklarinda ise her ikisinden de daha basarili sonuglar elde edilmistir.
Ayrica mevcut derlem icerisinde yer alan dokiimanlarin sayisit arttikca dogru
siniflandirma basaris1 yiikselecektir, buna karsilik simif sayimizi arttirdigimizda ise
dogru siniflandirma basaris1 diisecektir.

Calismamizin yazarhik o©zelliklerinin c¢ikarilmasinda, Tiirkce icin yapilmis en
kapsamli ¢alisma oldugunu soyleyebiliriz.
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