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Ozet Bu calismada Tiirkce bir dokiimamin tiirii,
yazart ve dokiiman yazarimin cinsiyeti Tiirkge 'nin n-
gram modeli kullamilarak belirlenmeye calisilmistir.
N-gram modelinde 2-, 3-, 4-gram’lar kullanilmis ve
ti¢ farkli veri seti iizerinde toplam alti adet ozellik
vektorii olusturulmustur. Naive Bayes (NB), Destek
Vektér Makinesi (DVM), Rastgele Orman (RO), K-
En Yakin Komsuluk (K-EYK) gibi simiflandwricilarin
yaminda gelistirdigimiz Ng-ind yontemi kullanilarak
testler yapilmis ve bagari performanslart birbirleri
ile karsilastirilmigtir. Ng-ind yontemi cinsiyet ve tiir
belirlemede diger yontemlere gére daha iyi sonug
vermistir. Bununla birlikte Ng-ind, tiir belirlemede
birlestirilmis  simflandiricilardan  da  daha  iyi
performans gostermigtir.

Abstract. n this study, it is tried to find out a
Turkish document’s genre, author and document
author’s gender with using the Turkish n-gram
model. In N-gram model, 2-, 3-, 4-grams were used,
and total 6 feature vectors were produced on 3
different data set. Some tests were made with the
Ng-ind method that we produced near the other
classifiers such as Naive Bayes (NB), Support
Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), K-
Nearest  Neighbor (K-NN) and the
performances were compared with each other. In
spite of the Ng-ind method gave better results than
the other ones in gender and genre determination, it
showed better performance than the compounded
classifiers in genre determination.

success

1 Giris

Diinya bilgi ¢agmna girdiginden beri, gelisen
iilkelerde insanlar tarafindan kullanilan bilginin
miktari ¢ok hizli bir sekilde artmaktadir. Bu

bilgileri saglikli bir sekilde kullanabilmek ve
kisa siirede erigebilmek i¢in birbirleri ile iligkili

olan bilgileri bulup ayni1 bilgi toplulugu i¢inde

toplamak gerekir. Bu da dokiimanlar
smiflandirmay1 gerektirir. Dokiiman
siniflandirmadaki  amag, bir  dokiimanin

Ozelliklerine bakilarak ©nceden belirlenmis
belli sayidaki kategorilerden hangisine dahil

olacagint  belirlemektir  [1].  Dokiiman
siniflandirmadaki  problemler,  dokiimanin
yazarinin kim oldugu, dokiimanin tiirliniin ve
dokiiman yazarimin cinsiyetinin

belirlenmesidir. Bu ¢alisma, Cavnar ve Trenkle
tarafindan yazilmis “N-gram Tabanli Dokiiman
Smiflandirma”  makalesinden  esinlenilerek
hazirlanmis [2]ve Tiirk dili i¢in uygulanmustir.

Yazar tanmima ile ilgili bir¢ok ¢aligma
mevcuttur. Peng ve arkadaglari, n-gram
yontemini kullanarak yazar tanima yaparken,
kullandiklar1 veri setinin 1’den 10’a kadar olan
n-gram’larm1  ¢ikarmiglar  ve  Yunanca,
Ingilizce, Cince veriler iizerinde denemeler
yapmiglardir [3]. Stamatatos ve Kokkinakis’in
yaptig1 caligmada ise 10 yazara ait Yunanca iki
veri seti kullanilmis ve sirasiyla %85 ve
%97°1ik dogru smiflandirma orani ile basari
saglanmigtir [4]. Peng ve arkadaslari, ayn1 veri
setini  kullanarak ~ yumusatma  teknigini
(absolute smoothing) uygulamig ve en iyi
sonucu 3-gram’lart kullandiklarinda sirasiyla
%74 ve %90 olarak almiglardir [5]. Diri ve
Amasyali n-gram yontemini  kullanarak
yaptiklart yazar tanima ¢alismasinda (18 yazar
i¢in) %83,3’liik bir basar1 elde etmislerdir [6].

Cavnar, tiir belirleme ile ilgili n-gram tabanh
calismasinda %80’lik bir basar1 elde etmistir
[2]. Peng ve arkadaslari, karakter seviyeli n-
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gram modeline dayali Naive Bayes
siiflandirma yontemini kullanilarak alti smif
icin %81°lik bir basar1 elde etmistir [7].
Stamatatos, Kokkinakis ve arkadaslari,
yaptiklar1 tiir belirleme c¢alismasinda farkli
ozellikler kullanmiglar ve 10 farkli smif igin
aldiklar1 en yiiksek basar1 %81 olmustur [4].

Peng ve arkadaglar1 da, karakter seviyeli n-
gram  modelinde  n-gram’larm  dilden
bagimsizligt ve etkisini kanitlamak igin
Yunanca, Ingilizce, Japonca ve Cince veriler
iizerinde denemeler yapmuslardir [12]. Diri ve
Amasyali, 6 sinif i¢in yaptiklart tiir belirleme
calismasinda  %93,6’lik  bir bagsar1 elde
etmislerdir [6].

N-gram’lar1 kullanarak yazarm cinsiyetinin
belirlenmesinde Doyle ve Keselj %81’lik bir
basar1 almigken [13], Nowson ve Oberlander
%93’liik bir basar1 elde etmistir [8]. Dupont ise
%85,76’lik [9], Diri ve Amasyal1 ise %96,3’lik
bir basar1 elde etmistir [6].

Makalenin  ikinci  boliimiinde  yazarhik
Ozelliklerinden,  {iglinci  béliimiinde de
siiflandirma algoritmalarindan bahsedilmistir.
Dérdiincii  ve besinci  boliimlerde sirasiyla
deneysel sonuglar ve sonu¢ bolimii yer
almaktadir.

2 Yazar Tanima, Tur ve Cinsiyet
Belirleme

Belirli bir kisinin kaleminden dokiilen
yazilardaki karakter sikliklari, diger yazarlarin
yazilarindaki karakter sikliklarindan farklidir,
kisaca her yazarin kendisine 0zgili bir yazim
stili vardir ve bu da yazarhik o6zelligi olarak
adlandirtlir. Yazar Tanima, konudan bagimsiz
olarak elimizde bulunan dokiimanlarin hangi
yazar tarafindan yazildigini tahmin etme islemi
olarak da bilinir.

Belirli bir konuda yazilmig dokiimanlarin
karakter tabanli n-gram sikliklar1 birbirine ne
kadar yakinsa, farkli konularda yazilmis
dokiimanlarin n-gram sikliklar1 da birbirinden

o kadar uzaktir. Bu diisiinceden yola ¢ikilarak

n-gram’lart kullanarak dokiimanlarin
konularina gore siiflandirilmasi
gergeklestirilmigtir.

Bay ve bayan yazarlarin yazim iisluplart da
birbirlerine gore farkliliklar gosterebilmektedir.
Bu farklilik karakter tabanli n-gram 6zellikleri
kullanilarak cinsiyet belirleme ¢aligmasimin da
yapilmasina olanak saglamustir.

2.1 Derlem (corpus)

Bu c¢alismada, dokiimanlarin yazarlarini,
tiirlerini ve yazarlarin cinsiyetini belirlemede
kullanilmak amaciyla {ii¢ farkli veri seti
olusturulmustur. Veri setleri Internet’te belirli

gazete sayfalarindan Hiirriyet
(www.hurriyet.com.tr), Milliyet
(www.milliyet.com.tr), Aksam
(www.aksam.com.tr) ve Sabah’tan

(www.sabah.com.tr) farkli yazarlarin yazilari
toplanarak olusturulmustur. Birinci veri seti
(Veri Seti — 1) cinsiyet belirleme, ikinci veri
seti (Veri Seti — II) yazar tanima ve {iglincii veri
seti (Veri Seti — III) ise tiir belirleme
calismalarinda  kullanilmigtir.  Tim  veri
setlerinde bulunan her bir yazarm 40 adet
yazist alinmstir. Kullanilan yazilarin boyutlari
3 Kb ile 9 Kb arasinda degismektedir.

Veri Seti — I, 10’u bayan ve 10’u bay yazardan
olusan ve her birine ait 40 yazinin yer aldig1
800 adet dokiimandan olusmaktadir. Veri Seti-I
cinsiyet belirme amaciyla olusturuldugundan
bay ve bayan olmak iizere iki smif ile temsil
edilmektedir.

Veri Seti — II, yazar tamima amagh
kullaniimaktadir. Veri Seti-I’ deki
dokiimanlardan olusmakta, ancak smif sayisi
20 olup, farkli yazar sayisin1 gdstermektedir.

Veri Seti — III, 12 yazardan olugsmakta ve her
bir yazarin 40 adet yazisi alinarak toplam 480
adet dokiimani igermektedir. Veri Seti-III
dokiimanin  tiiriinli  belirlemek  amaciyla
kullanilmis olup, smif sayis1 6°dir (spor,
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magazin, giincel, ekonomi, saglik ve politika).
Her kategoride 2 yazarin yazis1 bulunmaktadir.

2.2 N-gram Model

N-gram, bir karakter katarinin n adet karakter
dilimidir. N-gram tabanli  smiflandirma
yontemi, dokiiman igerisindeki karakter tabanlt
n-gram’larin  kullanim sikligina dayali bir
islemdir. Bu ¢aligmada, n-gram’in farkli birkag
uzunlugu alinarak 2-, 3- ve 4-gram’lar
kullanilmistir. N-gram’larin elde edilmesinde
izlenen yolu bir 6rnek ile agiklayacak olursak:
Omnekte bosluk karakterini gdstermek icin “
altcizgi karakteri kullanilmustir.

Ciimlemiz “Yazar Tanima” ise, bu climlenin n-
gram’lari;

2-gram’lar: “Ya”, “az”, “Za”, “arn’ ”I'_”, “_T”, “Ta”,
“an”. “n1”. “im”. “ma”

s s >
3-gram’lar: ”Yaz”, “aza”, “Zar”, “ar_”’ “I'_T”,

ELNT3 ”

D M

'~ Ta”, “Tan”, “an1”, “nim”, “1ma

4-gram’lar: ”Yaza”, “azar”, “zar 7, “ar T*, “r Ta ”,
» o«

“ Tan”, “Tan1”, “anim”, “nima”
seklinde ¢ikartlir.

Tiir belirleme, yazar tanima ve cinsiyet

belirleme c¢alismalarinda en fazla siklikta
kullanilan n-gram’larin, dokiimanlart
smiflandirmada  6nemli  etkisi  oldugu

diistiniilerek frekans degeri (kullanim sikligr)
100’den biiyliik olan n-gram’lar alinnustir.
Belirlenen esik degeri parametrik  olup,
kullanicinin  se¢imine birakilmistir.  Yapilan
denemelerde ideal esik degerinin 100 olduguna
karar verilmis ve test sonuglar1 bu deger
lizerinden alimmuistir.

2.3 Ozellik Vektorleri

Swiniflandirma  yontemleri  kullanilarak  bir
dokiimanin yazarini, tiiriinii belirlemede ve
yazarin cinsiyetini tahmin etme c¢aligmalarinda
veri setinde yer alan dokiimanlardan belirli
ozelliklerin ¢ikarilarak, her bir dokiimanin 6zel
bir sekilde ifade edilmesi gerekmektedir. Her
dokiiman, segtigimiz esik degerine gore

sayisint bizim belirledigimiz k adet 6zellige
sahiptir ve K boyutlu bir vektor ile ifade edilir.

2-gram ozellik vektori

Veri Seti — I, 1T ve III igerisindeki her bir 2-
gram Ozellik vektoriiniin £ degeri sirastyla 257,
257 wve 217°dir. Yani Ozellik vektorleri
257/257/217 adet frekans degerine sahiptir ve
bu degerler 2-gram ozellik vektoriiniin birer
Ozelligini temsil etmektedir. Calismada bu
Ozellikler kullanilarak olusturulan vektérden
OV, olarak bahsedilecektir.

3-gram ozellik vektori

Veri Seti — I, II ve III igerisindeki her bir 3-
gram Ozellik vektoriiniin £ degeri sirastyla 324,
324 ve 208’dir. Calismada bu ozellikler
kullanilarak olusturulan vektérden OVj olarak
bahsedilecektir.

4-gram ozellik vektori

Veri Seti — I, II ve III igerisindeki her bir 4-
gram Ozellik vektoriiniin £ degeri ise sirasiyla
142, 142 ve 75°tir. Caligmada bu ozellikler
kullanilarak olusturulan vektérden OV, olarak
bahsedilecektir.

3 Siniflandirma Yontemleri

Bu ¢alismada, dokiimanlar1 yazarina, tiiriine ve
yazarinin cinsiyetine gore siniflandirmak icin
“Weka” [14] siniflandirma aract igerisinde yer
alan Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, K-
En Yakin Komguluk, Rastgele Orman
yontemleri ile birlikte bizim gelistirdigimiz
Ng-ind yontemi kullanilmustir.

Naive Bayes (NB)

Klasik Naive Bayes algoritmasi, genelde
kelimelerin ve siniflarin birlesik olasiliklari ile
bir dokiimanin smifinin belirlenmesinde
kullanilir. Bizim c¢aligmamizda ise ozellikler
kelimelerin frekanslar1 degildir ve stirekli
dagilimlara sahip olduklarindan klasik Naive
Bayes yerine George’un [10] caligmasinda
onerilen Naive Bayes versiyonu kullanilmistir.
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Destek Vektor Makinesi (DVM)

DVM, giiniimiizde performans: sayesinde
olduk¢a popiiler olmus bir metottur. Siniflart
birbirinden ayiran marjini en biiyiik, dogrusal
bir ayirt edici fonksiyon bulunmasini amaglar.
Dogrusal olarak ayrilamayan ornekler igin,
ornekler dogrusal olarak ayrilabildikleri daha
yliksek boyutlu baska bir uzaya tasinir ve
smiflandirma o uzayda yapilir.

K-En Yakin Komsuluk (K-EYK)

Swmniflandirilmak  istenen  Ornegin  sinifi
belirlenirken egitim kiimesinde o Ornege en
yakin olan k adet 6rnek segilir. Segilen 6rnekler
en ¢ok hangi sinifa ait ise ilgili test 6rnegi de o
sinifa dahil edilir.

Rastgele Orman (RO)

Breiman [11] tek bir karar agaci iretmek
yerine, her biri farkli egitim kiimeleriyle
egitilen c¢ok sayida, c¢ok degiskenli agacin
kararlarmin birlestirilmesini onermistir. Farkli
egitim kiimeleri Onyiikleme (bootstrap) ve
rasgele oOzellik se¢imi ile orijinal egitim
setinden olusturulur. Cok degiskenli karar
agaclart CART [10] algoritmasiyla elde edilir.
Once her karar agaci1 kendi kararmi verir ve
karar ormani igerisinde maksimum oyu olan
sinif, son karar olarak kabul edilir ve gelen test
verisi o sinifa dahil edilir.

Ng-ind Yontemi

Ng-ind admi verdigimiz bu yontem, Cavnar ve
Trenkle tarafindan yazilmis “N-gram Tabanl
Dokiiman  Siniflandirma”  makalesindeki
“Measure profile distance” adin1 verdikleri
profiller arasindaki benzerlik dl¢limiinden
esinlenilerek hazirlanmistir [2].

Profiller  arasindaki  benzerlik  OSlgiimii
isleminde, her bir kategorinin ve siniflanacak
olan her bir dokiimanin n-gram profili
hesaplanir. Profiller, bir dokiimanda bulunan n-
gram’larin en yilksek frekanstan en diisiik
frekansa siralanmig halinden olugmakta ve ayirt

edici  oldugu  disiiniildiginden  yiiksek
frekansli n-gram’lar (>100) kullanilmistir.
Olgiim asamasinda kategori ve smiflandirilacak
dokiimanin profili olmak {iizere iki n-gram
profil almir ve “adres-fark” (AF) olarak
isimlendirilen basit bir dizi-sira istatistik hesab1
yapilir. Bu 6l¢ii, dokiiman profil icerisindeki
bir n-gram’in  yerinin, kategori  profil
igerisindeki yerinden ne kadar uzakta oldugu
bilgisini verir. Dokiiman profilindeki her bir n-
gram i¢in, kategori profilindeki onun benzeri
bulunur ve aralarindaki uzakligim mutlak
degerce farki hesaplanir.

Omegin  Sekil 1°de, “ve” n-gram’min
dokiimandaki siras1 5, kategorideki sirasit 2
olup, “ve” n-gram’1 i¢in “adres-fark” (5 fark 2)
3 olarak hesaplanir. Eger dokiiman profilindeki
herhangi bir n-gram, kategori profilinde
bulunmuyorsa maksimum uzaklik verilir. Daha
sonra hem dokiiman hem de kategori profilinde
yer alan n-gram’larm “profil frekans orani”
(PFO) hesaplanir. Profildeki her bir n-gram’in
frekans degerinin, belirli profil uzunlugu
icerisinde bulunan tiim n-gram’larin frekans
degerlerinin toplamina orani n-gram’m “profil
frekans oranmi” olarak bulunur. Profil
uzunlugunun 5 oldugu farz edilen bu 6rnekte,
“ta” n-gram’min frekans degeri 134 olup, ilk 5
n-gram’in frekans degerlerinin toplami 607’ye
orani, ilgili n-gram’in PFO’ninm1 0.221 olarak
Vverir.

Ng-ind yonteminin son adiminda dokiiman
profilindeki her bir n-gram igin, kategori
profilindeki benzeri bulunur ve aralarindaki
mutlak adres-fark (AF) degeri, dokiiman ve
kategori profilinde hesaplanan profil frekans
oranlarinin mutlak degerce farklar1 almarak
carpilir. AF degeri mak olarak belirlenen n-
gram’larda AF*PFO ks degeri, maksimum
deger olan 1 alinarak igleme dahil edilir.
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PFO Kategori Profili Dokiiman Profili PFO AF AF*
PFOmutlakfark

0221 —p| 1 [ta [ 134 | ba 116 | 0.208 —» |1-4] 3%*|0.208-0.191]

0201 — |2 | ve | 122 sa 115 | 0206 —p  mak 1

0.198 3| fi 120 li 110 | 0.197 __y mak 1

ois TS e 15| e 105 odos > f52 3o01940201

. re ve . |5-2] [0.194-0.201|

Toplam=607 Toplam=558 Toplam=2.075

Sekil 1 Ng-ind yéntemiyle benzerlik degerinin hesaplanmasi

Bir n-gram’in profil frekans degerlerinin
mutlak farki ne kadar kiigtliirse profillerdeki
benzerlik o kadar artmaktadir. Dokiimanin
profilinde bulunan tiim n-gram’lar i¢in bu
hesaplanan degerlerin toplami alinarak, her bir
kategori profili i¢in bir benzerlik 6l¢iimii elde
edilir. Bu benzerlik 6l¢iim degerlerinden en
kiigiik degere sahip olan kategori, test edilen
dokiimanin atanacagi smif olarak kabul edilir.
Sekil 1’deki ornekte profil uzunlugu 5 olarak
almmis ve test dokiimaninin karsilagtirildigt
kategori profiline yakinligi 2.075 olarak
bulunmustur.

Oylama (Vote)

Oylama, dogru smiflandirma  basarisini
arttirmak i¢in, basarili oldugu disiiniilen
smiflandiricilarin segilip birlikte kullanilmasi
islemidir. Smiflandiricilart birlikte kullanma

isleminin performansini gozlemlemek
amactyla, Naive Bayes, Rastgele Orman,
Destek  Vektér Makinesi, K-En Yakin

Komsuluk gibi siniflandirma yontemleri farkli
kombinasyonlar ile birlikte kullanilmistir.
Birlikte kullanim iglemi, tek bir 6zellik vektorii
kullanildiginda, basaris1 en yiiksek olan
siiflandiricilarin bir araya getirilerek oylama
sonucunda  dokiimanin  hangi  siniftan
olabilecegine karar veren bir islemdir.

4 Deneysel Sonuglar

Bu ¢alismanin amact, dokiimanlarin
yazarlarini, tiirlerini ve yazarlarin cinsiyetini n-
gram modelini kullanarak olusturdugumuz {i¢
farkli 6zellik vektorl yardimiyla gelistirdigimiz

Ng-ind yonteminin basarisini test etmek ve
alman sonuglari, Destek Vektér Makinesi,
Naive Bayes, Rastgele Orman ve K-En Yakin
Komsuluk makine 6grenmesi teknikleri ile
kargilagtirmaktir.  Ayrica  smiflandirmadaki
basari oranini arttirmak ic¢in bagarilt olan
siniflandiricilar birlikte kullanilmistir. Birlikte
kullanma islemi, tek bir 0&zellik vektori
kullanildiginda, basaris1 en yiiksek olan
siniflandiricilart bir araya getirerek oylama
sonucunda  dokiimanin  hangi  siniftan
olabilecegine karar veren bir islemdir. Ozellik
vektorlerinin yazar belirlemedeki basarilarini
test ederken 10’lu capraz gecerlilik (10-fold
cross validation) kullanilmistir. Weka paketi
icerisinde yer alan smniflandirma ydntemlerini
kullanirken 6n tanimli (default) parametreler
tercih edilmistir [14].

Cizelge 1’de Ng-ind yontemi kullanilarak
yazarin  cinsiyetini  belirmek  amaciyla
hazirlanmis Veri Seti-1, yazinin yazarini tahmin
etmek i¢in hazirlanmig Veri Seti-1l ve yazinin
tiirtinii bulmak amaciyla hazirlanmis Veri Seti-
[II’in farkl 6zellik sayilar ile alinmisg bagart
oranlar1 gosterilmektedir. Ozellik sayilari, her
veri seti ve n-gram modelinde farkliliklar
gostermektedir. Ng-ind yonteminin basarisini
hem bu ozellikler ile hem de farkli 6zellik
sayilarinda gorebilmek i¢in Ozellik sayilari
sirastyla 100, 200, 300, 400 ve 500 alinarak
test edilmistir.

Veri Seti-I kullanilarak yazarin cinsiyetini
tahmin ederken, Ng-ind yoéntemi OV,
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vektoriiniin  6zellik sayisina esit iken (257)
yontem
kullanilan 6zellik vektorii eleman sayist 400
basarisini

%78,8’lik  basari

oldugunda dogru
%82,5’a yiikseltmistir.

verirken,

ayni

smiflandirma

ozellik vektorii  kullanildiginda

324 elemanli
%380 olan

OV;

basari, 400 elemanli ozellik vektoriinde
%82,5’a  yiikkselmektedir. OV,  06zellik
vektoriinde de (142) %85 olarak alinan dogru
siiflandirma basarisi, 6zellik vektorii eleman
say1s1 100 oldugunda %91,3 yiikselerek bu veri
seti i¢in en basarili siniflandirict olmustur.

Gizelge 1 Ug farkli model ve veri seti’nin Ng-ind yontemi ile farkh 6zellik sayilarindaki basari oranlari

Ng-ind Ozellik Sayisi
‘ Veri Seti-I 100 | 142 | 200 257 | 300 | 324 | 400 | 500
< | 2-gram | 713 | - 78,6 | 788 | 80 - | 825 | 788
52 [3gram | 75 | - | 825 | - [ 788 ] 80 | 825 788
o =
RO | 4-gram | 91,3 | 85 88,8 - 888 | - | 888 | 85
‘ Veri Seti-IT 100 | 142 | 200 | 257 | 300 | 324 | 400 | 500
e 2-gram 70 - 71,3 70 72,5 - 75 71,3
— °~
5 E | 3gram | 75 - 73,8 - | 738 70 | 75 | 73.8
R =
RO | 4gram | 75 | 70 | 738 - 75 - | 715 ] 738
Veri Seti-IIT 75 | 100 | 200 | 208 | 217 | 300 | 400 | 500
2-gram - 75 75 - 81,3 | 79,2 | 81,3 75
X
5 £ | 3-gram - | 708 | 84 |83 | - |875|938] 938
s g
RO | 4gram | 83,3 | 854 | 854 - - | 875 93,8 | 87,5

Veri Seti-II’yi kullanarak, yazinm yazarini
tahmin ederken, Ng-ind yontemi 257 elemanlt
OV,, 324 elemanli OV; ve 142 elemanli OV,
vektorleri ile Ng-ind yontemi kullanilarak
smiflandirilma yapildiginda dogru
siiflandirma basarisi hepsinde %70 olmustur.
Bu veri setinde her ii¢ 6zellik vektorii sayist
400 olarak alindiginda en yiiksek basari
oranlar elde edilmistir. Yazar tanimada %77,5
ile en basartli sonu¢ 400 elemanli OV,
vektoriiniin kullanilmasi ile alinmistir.

Veri Seti-III kullanilarak yazinin tiiriinii tahmin
ederken, OV,, OV; ve OV, 0Ozellik
vektorlerinin 6zellik sayilar1 217, 208 ve 75
iken Ng-ind yontemi ile alman dogru
siniflandirma basarilart %81,3 - %383,3 ve

%83,3 olmustur. Ayni veri seti i¢in Ozellik
sayist 400 olarak alindiginda basarit oranlari
sirasiyla %81,3 - %93,8 ve %93,8 yiikselmistir.
Bu basar1 diger siniflandiricilara gore oldukca
yiiksektir.

Cizelge 2’de hangi yontemin hangi &zellik
sayist ile ne kadar Dbasarili  oldugu
gosterilmektedir. Ng-ind’in en basarili sonucu
verdigi ozellik sayis1 genelde 400’diir. Sadece
yazarin  cinsiyetini  belirlerken  4-gram
modelinde 6zellik sayis1 100 olarak alinmis ve
diger yontemlere gore en basarili sonucu %91,3
ile vermistir. Ng-ind yontemi yazar tanimada
basarili olamamistir, sadece RO ve K-EYK
yontemlerine gore daha iyi performans
gostermistir.  Bu  veri  setinde  Ng-ind
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yonteminin basarisinin  diisiik olmast sinif
sayisinin fazla olmasindan kaynaklanmaktadir.
Yazmin tirlini belirlemede 3- ve 4-gram
modelde Ng-ind yontemi diger

Cizelge 2 Ng-ind yonteminin NB,

siniflandiricilara  gore %93,8 ile ¢ok daha
yiiksek bir performans sergilemistir.

RO, K-EYK ve DVM ile karsilagtiriimasi

Veri Seti-1 NB  |RO | KEYK | DVM 1(:%)-(;23)0-1 00 i)
- 0V,(257 6z.) 67,8 85,6 83,4 91,1 82,5
Sz [0Vi3246z) | T3 83 83,3 89,8 82,5
20 | ov,1426z) | 749 | 84,1 82 85,6 91,3
| Veri Seti-11 NB RO K-EYK DVM Ng-ind (400 6z.)
S OV,(257 6z.) 81,9 67 68 89,5 75
% £ | OVy(324 62 82 61,5 62,1 88,3 75
R O "OV,(142 bz.) 80,8 | 633 57.1 30 77,5
[ Veri Seti-III NB RO | K-EYK | DVM | Ng-ind (400 oz.)
< 0V,(217 6z.) 73,5 74,6 81,5 91,9 81,3
5 £ | OV4(208 6z, 80,8 | 72,5 72,3 92,1 93,8
2 S [ OV(75 bz.) 76,7 | 79,6 60,6 82,5 93,8
Siniflandirma basarisini arttirabilmek igin bazi  alinirken, Ng-ind’in  basaris1  %93,8’dir.

simiflandiricilarin oylama yontemi ile birlikte
kullanilmast  disiiniilir.  Smiflandiricilarin
birlikte kullanilmasi isleminin performansini
gozlemlemek amaciyla siniflandiricilar farkl
kombinasyonlarda bir araya getirilir. Birlikte
kullanma islemi, daha oOnceki denemelerde
basarisi en yiiksek olan siniflandiricilarin bir
araya getirilerek oylama sonucunda dokiimanin
hangi smiftan olabilecegine karar verme
islemdir.

Veri Seti-I’"de DVM, RO ve K-EYK yo6ntemleri
birlikte kullanilmis ve %92,6’lik bir basari
alinmistir. Bu basar1 Ng-ind ydnteminin 4-
gram ile aldig1 %91,3’lik basaridan yiiksektir.
Veri Seti-II’'de DVM, NB ve K-EYK
yontemleri birlikte kullanildiginda en yiiksek
basar1 olarak %87,4 elde edilmistir. Veri Seti-
IIT"de ise birlestirilmis siniflandiricilarin higbiri
Ng-ind yonteminin basarisini gegememistir. En
yiiksek bagart DVM, NB ve K-EYK ile %88,2

Cizelge 3°de birlestirilmis simiflandiricilarin
dogru siniflandirma basarilari gosterilmektedir.

Cizelge 3 Ng-ind yonteminin birlestirilmis
siniflandiricilar ile karsilagtiriimasi

A A Ng-ind
Vi S (400-400-100 52.)
OV, (257 DVM-ROK 625
62.) EYK 92,6 :
_ x| ovs(324 DVM-ROK 025
5| 6z) EYK 91,8 :
8§ ovaz DVM-RO-K 913
62.) EYK 88,4 :
[ Veri Seti-ll Ng-ind (400 6z.)
= 0V,(257 DVM-NB-K 87.4 75
g 6z.) EYK
O [TOV,324 DVM-NBK
§ | o62) EYK 86,3 s
T o [0V, (142
o R 4
52.) RONBKEYK | 811 5
[ Veri Seti-fi Ng-ind (400 62
z | Ova217 DVM-RO 83,5 81,3
I 6z.)
5
O [TOV,(208 DVM-NBK
5 | oo o 88,2 93,8
© o
AR gzv;us DVM-RO 85,4 93,8
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Cizelge 4 Cavnar’in yontemi ve Ng-ind yonteminin karsilastiriimasi

Cavnar’in Yontemi Ng-ind

2-gram 3-gram 4-gram 2-gram 3-gram 4-gram

100 70,8 68,8 85,42 75 70,83 85,42

g 200 75 85,42 85,42 75 85,42 85,42

3 300 75 85,42 87,50 79,17 87,50 87,50

% 400 81,25 91,67 87,50 81,25 93,75 93,75

o 500 75 91,67 87,50 75 93,75 87,50

| ort. Basan % 75,41 85 86,67 77 86 88
Cavnarmn  [2] yontemi ile Ng-ind’in daha iyi basart alinmistir. En iyi basar1 6 smif

basarilarin1 karsilagtirabilmek icin Cavnar’in
yontemini de ayrica kodladik. Ug farkli n-gram
modeli ve 5 farkli 6zellik vektorii kullanilarak
Veri Seti-III (tiir belirleme) i¢in alinmig olan
sonuglar karsilagtirmali olarak Cizelge 4’de
verilmistir. Ug farkli n-gram modeli igin
ortalama sonuglara bakildiginda Ng-ind
yonteminin daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Ayni zamanda Ng-ind yonteminde en yiiksek
basar1 %93,75 iken Cavnar’in yonteminde
%91,67°dir. Sonuglara gére Cavnar’in yontemi
iizerinden gelistirdigimiz Ng-ind yontemi daha
basarili sonuglar vermektedir.

5 Sonug¢

Bu calismada, yazart bilinmeyen  bir
dokiimanin 6nceden belirlenmis 20 farkl yazar
icerisinden hangisine ait olabilecegi, tiirii
bilinmeyen bir dokiimanin 6 farkli kategoriden
hangisine dahil olabilecegi ve dokiimanin
yazarinin cinsiyetini belirlemek iizere Ng-ind
adi verilen bir yontem gelistirilmistir. Bu
yontemin basarisini test etmek i¢in Tiirk¢e’nin
2-, 3- ve 4-gram’lar1 kullanilmis ve ydntemin
basaris1 Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi,
Rastgele Orman ve K-En Yakin Komsuluk ile
karsilastirilmasi once ayri ayri daha sonra da
birlestirilmis siniflandiricilar ile yapilmistir.
Ng-ind yontemi caligmada adi gegen diger
smiflandiricilara gore yazar tanimada basarili
olamamigtir. Bunun sebebi ise, 20 farkli sinif
icerisinden tanima yapiyor olmasidir. Cinsiyet
ve tiir belirlemede yazar tanimaya gore cok

ile dokiimanin tiiriinii bulmada %93,8 ile elde
edilmistir.
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