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ABSTRACT

Context—Authorship attribution is the process of identifying the author of a text based on stylistic
features. While methods developed for non-agglutinative languages such as English have matured,
agglutinative languages like Turkish remain underexplored. The agglutinative structure of Turkish
creates a distinct feature space that is not addressed by English-centric methods.

Objective—This study systematically compares six feature sets across five classifiers for authorship
attribution in Turkish short stories. The feature sets are stylometric, morphological (Stanza UD and
Zeyrek), function words, character n-grams (TF-IDF), and BERTurk sentence embeddings. To prevent
dimensionality imbalance across feature sets from distorting ablation results, a PCA-based dimension-

equalized ablation framework is proposed.

Method—A balanced corpus of 110
short stories (135431 words) was
compiled from 11 stories by each of
10 authors. Six feature sets were
extracted and five classifiers (SVM-
Linear, SVM-RBF, Logistic
Regression, Random Forest, MLP)
were evaluated using 5-fold
stratified cross-validation. Standard
and PCA-based dimension-equalized
ablation analyses were conducted
to compare pairwise feature set
combinations, and the statistical
significance of differences was
assessed using paired bootstrap
testing. Additionally, n-gram
morphological overlap analysis and
robustness tests (minimum word
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were performed.
Results—Character n-grams achieved the highest individual set performance (F1 = 0.889 + 0.049,
Logistic Regression); BERTurk ranked second with 0.783 + 0.081. Morphological features reached 0.577
with Stanza and 0.491 with Zeyrek. Standard ablation showed that most feature sets did not provide
additional contribution when combined with character n-grams. Under PCA-based dimension-equalized
ablation evaluated with repeated cross-validation (10x5), character n-grams made a robust, statistically
significant contribution (AF1 = 0.07, p < 0.001), and low-dimensional stylometric and function-word
feature sets also contributed significantly once dimensionality was equalized; in contrast, the
morphological feature sets showed no contribution that survived the higher-powered test. N-gram
morphological overlap analysis showed that 16% of the most discriminative n-grams correspond to
Turkish suffix sequences.

Conclusion—The apparent ineffectiveness of morphological and stylometric features in standard
ablation partly reflects dimensionality imbalance across feature sets. Under PCA-based dimension-
equalized ablation with repeated cross-validation, character n-grams and the low-dimensional
stylometric and function-word sets contribute significantly, whereas the morphological sets do not
survive the higher-powered test; their apparent effect in a single 5-fold run did not reproduce. Ablation
designs ignoring dimensionality imbalance in agglutinative languages may thus mislead, and significance
claims on small corpora warrant caution. Future work includes expanding the corpus, addressing
author-topic confounding, and testing other agglutinative languages.

Key Words—Authorship attribution, Turkish NLP, Character n-grams, Morphological features,
Dimension-equalized ablation, BERTurk.
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Arka Plan—Yazar tanima (authorship attribution) bir metnin Uslup 6zelliklerine dayanarak yazarini
belirleme siirecidir. ingilizce gibi eklemeli (bitisken) olmayan diller igin gelistirilen ydntemler olgunlasmis
olsa da Tirkce gibi sondan eklemeli diller yeterince arastirilmamistir. Tiirkgenin bu yapisi ingilizce
merkezli yontemlerin kapsamadigi farkl bir 6zellik uzayi olusturmaktadir.

Amag¢—Bu galisma Tirkge kisa 6ykilerde yazar tanima amaciyla alti farkl 6zellik setini bes siniflandirici
model Uzerinde sistematik olarak karsilastirmaktadir. Bu 6zellik setleri stilometrik, morfolojik (Stanza
UD ve Zeyrek), islev sozcukleri, karakter n-gramlari (TF-IDF) ve BERTurk ciimle vektorleridir (sentence
embeddings). Ozellik setleri arasindaki boyut dengesizliginin ablasyon sonuglarini ¢arpitmasini nlemek
icin PCA ile boyut-esitlemeli bir ablasyon ¢ergevesi 6nerilmektedir.
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kombinasyonlari karsilastiriimis, ‘
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eslenmis bootstrap testi ile
sinanmigtir. Ayrica n-gram
morfolojik 6rtiisme analizi ve
saglamlik sinamalari (minimum
sozcik sayisi filtreleme ve metin
sinirlandirma) gergeklestirilmistir.
Bulgular—Karakter n-gramlari en yiiksek tekil set performansina ulagmistir (F1 = 0.889 + 0.049, Lojistik
Regresyon); BERTurk 0.783 + 0.081 ile ikinci siradadir. Morfolojik 6zellikler Stanza ile 0.577, Zeyrek ile
0.491 degerine ulasmistir. Standart ablasyon, c¢ogu oOzellik setinin karakter n-gramlari ile
birlestirildiginde ek katki saglamadigini géstermistir. Ancak PCA ile boyut-esitlemeli ablasyon, tekrarh
¢apraz dogrulama (10x5) ile degerlendirildiginde, karakter n-gramlarinin saglam ve istatistiksel olarak
anlamli bir katki sagladigini (AF1 = 0.07, p < 0.001); boyut esitlendiginde disik-boyutlu stilometrik ve
islev s0zclgu setlerinin de anlamh katki verdigini gdstermistir. Buna karsilik morfolojik setler ylksek-
gliclu testte korunan bir katki géstermemistir. Bu sonuglar 6zellik setleri arasinda belirgin boyut farki
oldugunda standart ablasyonun yaniltici sonuglar Uretebilecegini géstermektedir. N-gram morfolojik
ortlisme analizi en ayirt edici n-gramlarin %16'sinin Tirkge ek dizilerine karsilik geldigini ortaya
koymustur.

Sonug¢—Standart ablasyonda morfolojik ve stilometrik 6zelliklerin etkisiz goriinmesi kismen ozellik
setleri arasindaki boyut dengesizligini yansitir. PCA ile boyut-esitlemeli ablasyon, tekrarli ¢apraz
dogrulama ile degerlendirildiginde, karakter n-gramlari ile diisiik-boyutlu stilometrik ve islev s6zcigu
setleri anlamli katki saglarken morfolojik setler yiksek-gicli testte korunmamistir; tek bir 5-katl
kosudaki gérunir katkilari yeniden Giretilememistir. Bu nedenle bitisken dillerde boyut dengesizligini goz
ardi eden ablasyon tasarimlari yaniltici olabilir ve kiglik derlemlerde anlamlilik iddialari temkinli
kurulmaldir. Gelecek galismalarda derlemin genisletilmesi, yazar-konu karismasinin ele alinmasi ve
cergevenin farkh bitisken dillerde sinanmasi planlanmaktadir.
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Anahtar Kelimeler—Yazar tanima, Tirkge dogal dil isleme, Karakter n-gramlari, Morfolojik ozellikler,
Boyut-esitlemeli ablasyon, BERTurk.
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I. GIRiS (INTRODUCTION)

Yazar tanima (authorship attribution, AA) bir metnin islup
Oriintiilerine dayanarak yazarini belirlemeye yo6nelik
hesaplamali bir siirectir. Adli dilbilim, intihal tespiti ve siber
giivenlik gibi ¢ok sayida uygulama alanina sahip olan bu disiplin
[1] ve [2] gibi basit istatistiksel sayimlardan derin 6grenme
mimarilerine uzanan genis bir yéntemsel evrimden ge¢mistir [3],

[4]-

Modern stilometride o6ne ¢ikan yaklasimlar arasinda islev
sozciikleri profilleme [5], [6], karakter n-gramlar1 [7], [8],
sozciiksel zenginlik d6l¢timleri (Yule’s K, hapax orani) [1] ve son
yllarda BERT ailesi doniistiiriicii tabanli gommeler [9]
sayilabilir. Bu ydéntemler agirlikl olarak ingilizce olmak {izere
Avrupa dilleri tizerinde gelistirilmis ve dogrulanmistir [1], [10].
Rybicki ve Eder (2011) standart Delta yonteminin morfolojik
olarak zengin dillerde (Lehge, Latince) performansimin
diistiiglinii gostermigstir [11]. Delta'nin ayirt edici giict, diisiik ve
orta frekansh soézctiklerin kolektif katkisina dayandigindan [12],
ylzey sozciik bicimlerinin ¢ekim cesitliligi nedeniyle seyrelmesi
bu performans diistisiiniin olasi nedenleri arasindadir.

Tiirkce sondan eklemeli (bitisken) bir dil olup; tek bir kok tizerine
eklenen yapim ve cekim ekleri ile cok ytiksek sayida farkl yiizey
bicimi iiretilebilmektedir [13]. Bu yapisal 6zellik dogal dil isleme
(DDI) sistemleri icin ciddi zorluklar olusturmaktadir: bilinmeyen
sozclik sorunu (out-of-vocabulary, OOV), veri seyrekligi ve
yiiksek boyutluluk bunlarin baginda gelmektedir [13]-[16]. Ote
yandan Tiirk¢enin morfolojik zenginligi yazar tanima agisindan
benzersiz bir 6zellik uzayr sunmaktadir. Zaman/goriiniis ekleri,
kanitsallik isaretleyicileri (-mls/-DI karsithgy) [17], [18], zarf-
fiiller (-Ip, -ArAk, -IncA) [19] ve durum ekleri bir yazarin
bilingdisi dilsel tercihlerini yansitma potansiyeli tasimaktadir [1],
[6]. Ayrica morfo-sentaktik ozelliklerin s6zciik dagarcigindan
bagimsiz olarak yazar sinyali tasidigr yiliksek dogrulukla
gosterilmistir [20]. Tiirkce lizerine gergeklestirilen yazar tanima
calismalari sinirl sayidadir. Amasyali ve Diri (2006) karakter n-
gramlari ile yazar, tiir ve cinsiyet siiflandirmasi gergeklestirmis
[21], Tirkoglu vd. (2007) ise n-gram ve yazar niteliklerinin
birlestirilmesiyle en iyi sonuglarin elde edildigini gostermistir
[22]. Bay ve Celebi (2015) gazete kose yazilarinda %99,7
dogruluk elde etmistir [23]. Giilli ve Polat (2022) topluluk
O0grenmesi ve genetik algoritma tabanh 6zellik se¢imi ile genis
olcekli Tiirkge yazar tanima gergeklestirmistir [24]. Pirli (2025)
22 yazardan 94 Tiirkge roman ve kisa oykii derlemi iizerinde
lemma, token, POS etiketi ve karakter n-gramlarin
karsilastirarak lemmalarin tokenlarla karsilastirilabilir sonuglar
verdigini ve Tirkcenin bitisken yapisinin soézcliksel tercihleri
cekim bigimleri altinda gizleyebildigini bildirmistir [25]. Saygili
vd. (2016) Tiirkce'ye 6zgii 6zelliklerden yararlanarak fiilimsi
frekanslarinin yazar tanmimada ayirt edici sinyal tasidigini
belirtmistir [26]. Giindiz (2025), daha genis Tiirkce metin
siniflandirma ve profilleme baglaminda derin gégmmeler ve meta-
sezgisel 0zellik sec¢imi ile cinsiyet profilleme gerceklestirmistir
[27]. Yildirim ve Yildiz (2018) ise geleneksel sozciik torbasi
tabanli yaklasimlar ile sinir ag1 temelli sézclik vektorleri arasinda
sistematik bir karsilastirma gergeklestirmis ve etkili 6zellik
secimi uygulandiginda geleneksel yontemlerin yeni nesil sézciik
vektorleriyle yarigabilir diizeyde kaldigim1 saptamistir [28].
Kestemont (2014), morfolojik olarak zengin dillerde dilbilgisel
islevlerin serbest bicimbirimler yerine bagh bigcimbirimler
(suffix) araciligiyla ifade edildigini vurgulamistir [6]. Bu gozlem
karakter n-gramlarinin bitigken dillerde neden gii¢lii olduguna
dair kuramsal bir gergeve sunar: n-gramlar, ek dizilerini dolayh
olarak yakalayarak morfolojik bilgiye erisebilmektedir [7].
Sapkota vd. (2015) ayrica karakter n-gramlarinin ayirt edici
giicliniin homojen olmadiginy, ek (affix) ve noktalama ile iliskili n-
gramlarin en gii¢li alt kategoriler oldugunu tespit etmistir [7].

Mevcut c¢alismalarin 6énemli bir metodolojik sinirlihig, farkh
boyutlardaki ozellik setlerinin ablasyon yoluyla
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karsilastirilmasinda boyut dengesizliginin dikkate
alinmamasidir. Yiiksek boyutlu o6zellik setleri diisiik boyutlu
setlerle birlestirildiginde diisik boyutlu setlerin etkisi
bastirilabilmekte ve bu durum yaniltict sonuglara yol
acabilmektedir. Ayrica karakter n-gramlarinin morfolojik olarak
zengin dillerde neden gii¢lii performans gosterdigi (morfolojik
bilgiyi dolayli olarak yakalayip yakalamadigi) deneysel olarak
yeterince arastirilmamistir. Bu ¢alismanin katkilar1 su sekilde
ozetlenebilir: (i) Tiirkce kisa dykiiler lizerinde alt1 farkl 6zellik
setini (iki farkli morfolojik ¢6ziimleyici dahil) sistematik olarak
karsilagtirmaktadir; (ii) PCA ile boyut-esitlemeli ablasyon
cercevesi Onerilerek boyut dengesizliginin ablasyon sonuglarini
nasil etkiledigi deneysel olarak gosterilmistir; (iii) en ayirt edici
karakter n-gramlarinin morfolojik ek dizileriyle 6rtiisme oram
Olciilmistiir;  (iv) morfolojik  ozelliklerin  siniflandirma
performansi diisiik olsa da yazar sinyali icin dilbilimsel
yorumlanabilirlik sundugu saptanmistir.

Il. YONTEM (METHOD)

Bu boliimde; veri seti, 6zellik ¢ikarim yontemleri, siniflandirici
modeller ve degerlendirme gergevesi agiklanmaktadir.

A. Veri seti (Dataset)

Calismada on Tiirk yazardan olusan dengeli bir kisa 6yki derlemi
kullanilmistir. Her yazar 11 kisa dykii ile temsil edilmekte olup
derlem toplamda 110 o6ykd ve 135431 sozciik icermektedir.
Yazarlar Tiirk edebiyat tarihinin farkli dénemlerini ve tslup
egilimlerini temsil edecek sekilde secilmistir [29], [30]: Sait Faik
Abasiyanik, Hiiseyin Rahmi Giirpinar, Tomris Uyar, Aziz Nesin,
Omer Seyfettin, Nazim Hikmet, Nezihe Meric, Sevgi Soysal, Orhan
Kemal ve Yusuf Atilgan. Her dyki ciimlelere ayrilmis ve JSON
formatinda depolanmigtir.

Oykiiler arasi sézciik sayis1 énemli farkhliklar géstermektedir
(minimum 197, maksimum 11266 sozciik). Eder (2015),
gilivenilir yazar tanima i¢in minimum 5.000 s6zciikliik 6rnekler
Onermis olmakla birlikte bu esik roman ve uzun metin ¢alismalari
icin gecerlidir; kisa oOyki tirii dogasi geregi daha kisa
metinlerden olugsmaktadir [31]. Bu dengesizligin ve kisa metin
uzunlugunun sonuglar tizerindeki etkisi Boliim III.F'de saglamlik
sinamasi araciligiyla degerlendirilmektedir.

Yazarlar; (i) modern Tiirk oykiiciiliigiiniin baslica dénem ve
tslup egilimlerini kapsayacak, (i) tir kisa oykiiyle siirh
tutulacak, (iii) her yazardan en az 11 6ykii ile dengeli bir tasarim
saglanacak ve (iv) gilivenilir, yayimlanmis derlemelerden
erisilebilecek bicimde secilmistir. Yazarlarin bir kismi telif
kapsaminda oldugundan oykiilerin ham metinleri
paylasilmamaktadir; dykiilerin alindig1 yayimlanmis baskilar Ek-
C'de listelenmistir.

B. Ozellik ¢ikarimi (Feature extraction)
1. Stilometrik 6zellikler (Stylometric features)

Ciimle uzunlugu ortalamasi ve standart sapmasi (sézciik sayisi),
sozciik uzunlugu ortalamasi ve standart sapmasi (karakter
sayisi), type-token orani (TTR), hapax legomena orani, Yule's K
sabiti ve 20 farkli noktalama isareti frekansi (sozciik basina
normalize edilmis) olmak iizere toplam 27 stilometrik 6zellik
cikarilmistir. Tim oOzellikler diizenli ifade (regex) tabanlh Tiirkge
tokenizor ile tokenize edilmis metinler tizerinden hesaplanmistir.

TTR, bir metindeki s6zciik ¢esitliligini 6lcer [32] ve farkl s6zciik
sayisinin (V) toplam sozciik sayisina (N) boliinmesiyle elde edilir
(TTR =V /N). Hapax legomena orani metin i¢cinde yalmzca bir
kez gecen sozciiklerin toplam sozciik sayisina oranidir ve yazarin
sozclik dagarciginin genisligine isaret eder.

Yule's K sabiti sozciiksel zenginligin metin uzunlugundan
bagimsiz bir 6l¢iisiidir [33]. i frekansinda kullanilan sézcik
sayisl1 f (i, N) ve toplam sozciik sayis1 N olmak tizere (1)'deki gibi
hesaplanir:
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K = 10*(Z i2f(i,N) — N)/N2. (1)

Yiiksek K degeri sozciiklerin dar bir kiimede yogunlastigini
(diistik sozciiksel gesitlilik), diisiik K degeri ise sozciiklerin daha
genis bir dagarciga yayildigini gosterir.

2. Morfolojik ézellikler: Stanza UD (Morphological features:
Stanza UD)

Morfolojik o6zellik ¢ikarimi i¢in Stanza kiitiiphanesinin [34]
Tiirkce Evrensel Bagimhiliklar (UD) hatti kullanilmigtir. Bu hat;
tokenizasyon, c¢ok-sozciikli token agimi, POS etiketleme,
morfolojik 6zellik etiketleme, lemmatizasyon ve bagimhlik
ayristirma islemlerini icermektedir. Her oykiiniin tam metni
Stanza’dan gecirilmis ve 47 morfolojik dzellik ¢ikarilmistir: 14
UPOS etiketi orani (toplam token sayisina normalize edilmis), 14
bagimhlik iliskisi orani (nsubj, obj, obl, advmod, amod, nmod,
conj, compound, flat, parataxis, advcl, acl, ccomp, xcomp), fiil
sayisina normalize edilmis 5 zaman/goriiniis orani (present,
future, perfective, imperfective, progressive), 4 kanitsallik
ozelligi (Evident = Nfh etiketi ile belirlenen -mls ve yalnizca
Tense = Pastile belirlenen -DI [17] i¢in hem toplam ge¢mis zaman
icindeki oran hem de fiil sayisina normalize edilmis siklik), 7
durum eki dagilimi (Nom, Acc, Dat, Loc, Abl, Gen, Ins),
VerbForm=Conv etiketli tokenlarin fiil sayisina orani olarak zarf-
fiil orani [19], fiil/isim orani ve yan ciimle indeksi (subordination
index: advcl, acl, ccomp ve xcomp bagimliliklarinin toplam ciimle
saylsina orant).

3. Morfolojik 6zellikler: Zeyrek (Morphological features: Zeyrek)

ikinci bir morfolojik ¢éziimleyici olarak Zeyrek kiitiiphanesi [35]
kullanilmistir. Zeyrek, Zemberek morfolojik c¢6ziimleyicisinin
Python uyarlamasidir [36] ve UD etiketleri yerine dogrudan ek
dizilerini ¢ikarmaktadir. Oncelikle derlem taranarak en sik 40 ek
etiketi (suffix tag) ve 15 ek ikilisi (suffix bigram) kesfedilmistir.
Bu kesif tiim derlem tizerinden gergeklestirilmis olup; 6rnekleme
dayali bir 6zellik secimi degil, dilde mevcut ek etiketlerinin
envanterini belirleyen bir 6n adimdir. Her dykii icin 40 ek etiketi
frekansi (s6zciik sayisina normalize edilmis), ortalama ek sayisi,
ekli sozciik ylizdesi, ortalama ve standart sapma kok/sozciik
orani ve 15 ek ikilisi frekansi ¢ikarilmistir. Toplam 6zellik sayisi
59'dur. iki ¢dziimleyicinin karsilagtirilmasi, morfolojik dzellik
¢ikariminin araca bagimhiligini degerlendirmeyi amaglamaktadir.

4. islev sézciikleri (Function words)

Islev sézciiklerinin yazar tanimadaki kuramsal dayanagina [6]
uygun olarak Tiirkceye 6zgii 92 islev sozciigl (baglaglar, edatlar,
zamirler, belirtecler, soru ekleri, soylem belirtecleri) listesi
olusturulmus ve her 6ykiideki frekanslari toplam sozciik sayisina
normalize edilerek hesaplanmistir.

5. Karakter n-gramlari (Character n-grams)

Iki-dért karakter araliginda TF-IDF karakter n-gramlari
cikarilmistir ~ (sklearn  TfidfVectorizer,  analyzer='char’,
sublinear_tf=True). Kelime sinir1 kisitlamas1 uygulanmadigindan
kelimeler arasi gegisleri iceren n-gramlar da dahil edilmistir. Veri
sizintisini  6nlemek amaciyla TfidfVectorizer her c¢apraz
dogrulama katlamasinda yalmizca egitim verileri {izerinde
kurulmus ve test verilerine yalnizca doniisiim uygulanmistir.
Maksimum 6zellik say1s1 3000 olarak sinirlandirilmistir. Karakter
n-gram araliginin (n = 2-4) se¢imini gerekcelendirmek i¢in farkh
araliklar aynm1 katlama-i¢ci TF-IDF ve c¢apraz dogrulama
protokolilyle karsilastirilmistir (Tablo 1). En iyi basari, trigram
iceren araliklarda elde edilmistir; (2, 4) aralig1 en iyi sonuca ¢ok
yakin (* 0.03 F1 fark, ortiisen giiven araliklar1) olup hem bigram
diizeyindeki noktalama/sinir ipuglarini hem de trigram
diizeyindeki morfolojik ipuglarini birlikte yakaladigi i¢in tercih
edilmistir.

6. BERTurk ciimle vektérleri (BERTurk sentence embeddings)

Her oykiiniin ciimleleri dbmdz/bert-base-turkish-cased modeli
[37] kullanilarak kodlanmistir. Her ciimle i¢in token diizeyinde
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Tablo 1. Karakter n-gram araligi taramasi (en iyi model F1).
Table 1. Character n-gram range sweep (best model F1).

Aralik (n) En iyi model F1
2-2 0.833
- 0.916
0.899
0.897
0.889
0.862
0.868

WD S W
U1 Ul W W

ortalama havuzlama uygulanmis, ardindan tiim ciimle vektorleri
ortalamasi alinarak 768 boyutlu bir 6ykii vektori elde edilmistir.
Maksimum token uzunlugu 256 alt sézciik olarak belirlenmistir.

BERTurk temsilinin havuzlama se¢imine duyarliligini incelemek
icin ortalama (mean), [CLS] simgesi ve maksimum (max)
havuzlama ayni kosullarda karsilastirilmis; en iyi basarilar
sirasiyla max 0.805, ortalama 0.783 ve [CLS] 0.691 olmustur.
Ayrica giincel bir Tiirkce climle-doniistiiriici modeli de [38]
degerlendirilmis, F1 = 0.582 ile en diisiik degerde kalmistir. Tim
transformer tabanli temsiller karakter n-gramlarinin (0,889)
altinda kalmigtir; cimle-doniistiiriiciinlin goérece diisiik basarisi,
bu modellerin anlamsal benzerlik (icerik) ic¢in eniyilenmis
olmasiyla tutarlidir; oysa yazar tanimada ayirt edici olan igerik
degil Gsluptur.

C. Siniflandirici modeller (Classifier models)

Bes smiflandirici model karsilastirilmistir: (i) SVM-Dogrusal
(C=1.0), (ii)) SVM-RBF (C=10.0, gammas=scale), (iif) Lojistik
Regresyon (LogReg; solver=Ibfgs, multinomial, C=1.0), (iv)
Rastgele Orman (RF; 300 agag), (v) Cok Katmanl Algilayici
(CKA/MLP; 256-128-64 noron, erken durdurma %15 validasyon
oraniyla, maks. 500 iterasyon). Tim modellerde
class_weight='balanced’ parametresi  kullanilmistir. = Her
katlamada StandardScaler ile 6zellikler 6lgeklendirilmistir.

D. Degerlendirme cercevesi (Evaluation framework)

Degerlendirme, 5 kath tabakali capraz dogrulama (5-fold
stratified CV) ile gerceklestirilmistir. Birincil metrik F1 makro
olup dogruluk ikincil metrik olarak raporlanmistir.

Dort farkh analiz yiiritilmistir: (i) her seferinde bir 6zellik
setinin c¢ikarildigl standart ablasyon ¢alismasi, (if) tim 6zellik
setlerinin PCA ile esit boyuta (50 bilesen veya orijinal boyut,
hangisi kiiciikse) indirildikten sonra yapilan PCA ile boyut-
esitlemeli ablasyon, (iii) tiim ikili kombinasyonlarin test edildigi
analiz ve (iv) saglamlik sinamasi (= 500 sozciik alt kiimesi ve
2000 sozciige smirlandirma). PCA her capraz dogrulama
katlamasinda yalnizca egitim verisi lizerinde hesaplanmis olup
test verisine yalnizca doniisiim uygulanmistir.

Istatistiksel anlamlihk fold diizeyinde F1 skorlari iizerinde
eslenmis bootstrap testi (10000 orneklem) ile
degerlendirilmistir.

N-gram morfolojik ortlisme analizi i¢in, tam derlem iizerinde
egitilmis Lojistik Regresyon modelinin en yiiksek mutlak
katsayiya sahip 200 karakter n-grami se¢ilmis ve her biri Tiirkce
morfolojik ek listesiyle eslestirilerek ek iligkili (suffix), s6zciik
sinir1 (word-boundary), noktalama (punctuation) ve kok/diger
(root/other) olarak kategorize edilmistir.

Tekrarlanabilirlik i¢in tiim rastgele islemlerde (tabakali ¢apraz
dogrulama katlama ayrimi, smiflandirict baslatma, PCA,
bootstrap yeniden Ornekleme) sabit tohum degeri (42)
kullamlmigtir. Kullanilan yazilim siirtimleri soyledir: Stanza
v1.11.1, Zeyrek v0.1.3 ve BERTurk (dbmdz/bert-base-turkish-
cased) [37]; Tirkge climle-doniistiiriicii olarak [38] modeli
kullanilmistir.

Boyut-esitlemeli ablasyonda kullanilan PCA bilesen sayisinin
secimi, 20-100 bilesen araliginda duyarlilik analiziyle
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gerekcelendirilmistir; en iyi F1 degerleri 20—0.845, 30—0.848,
50-0.873, 75—-0.855 ve 100—0.861 olup en yiiksek basar1 50
bilesende elde edilmistir. 50 bilesen disiik-boyutlu setlerde
varyansin tamamna yakinini, Islev Sézciikleri ve BERTurk
setlerinde ise sirasiyla %92.7 ve %92.6'sim1 korumaktadir. Bu
nedenle tiim boyut-esitlemeli analizlerde 50 bilesen
kullanmilmistir.

lll. BULGULAR ve TARTISMA (RESULTS and
DISCUSSION)

Bu boliimde tekil 6zellik seti karsilastirmasi, ablasyon ¢alismasi,
n-gram morfolojik oOrtiisme analizi, morfolojik o6zelliklerin
yorumlanabilirlik degeri, ikili kombinasyon analizi, saglamlik
sinamasl, yazar bazli performans ve sinirhiliklar sunulmaktadir.

A. Tekil 6zellik seti karsilastirmasi (Single feature set
comparison)

Tablo 2 her 6zellik seti i¢in en iyi performansi gosteren model ve
F1 makro sonuglarini sunmaktadir.

Karakter n-gramlari (TF-IDF) en yiiksek tekil set performansina
ulasmistir (F1 0.889). Bu sonu¢ karakter n-gramlarinin
stilometride giiclii bir temel olusturduguna dair uluslararasi
literatiirle [7], [8] tutarhdir. Karakter n-gramlarinin BERTurk’e
ustlinliigii istatistiksel olarak anlamlidir (A = 0.106, bootstrap p =
0.023); ayrica birlesik modelden de anlamli bigimde ytiksektir (A
=0.029, p = 0.005). BERTurk vektorleri 0.783 ile ikinci sirada yer
almistir.  Stilometrik o6zellikler 0.682 ile lgilinci siradadir.
Morfolojik 6zellik setleri daha diisiik performans gostermistir:
Stanza 0.577 ve Zeyrek 0.491. Stanza ile Zeyrek arasindaki fark
istatistiksel olarak anlamli bulunmamistir (bootstrap p = 0.084);
benzer sekilde Stanza ile stilometrik set arasindaki fark da
anlamh degildir (p 0.155). Buna kargilik, Stanza’nin
BERTurk’ten diisiik performansi anlamhdir (A = -0.206, p <
0.001). Bu iki morfolojik ¢6ziimleyicinin benzer diizeyde
performans {retmesi, morfolojik o6zelliklerin smiflandirma
giicliniin araca 6zgii degil, genel olarak siirli olduguna isaret
etmektedir. Tiim 6zelliklerin birlestirilmesi (F1 = 0.860) karakter
n-gramlar tekil setini (0.889) asamamistir. Bu durumun olasi
nedenleri Boliim I11.B'de ablasyon ¢ercevesinde tartisiimaktadir.

Siniflandirict modeller agisindan LogReg, karakter n-gramlari ve
birlesik model i¢in en iyi performansi gosterirken RF, diisiik
boyutlu setlerde (stilometrik, morfolojik) daha tutarli sonuglar
tretmistir. Tiim 6zellik seti x siniflandirict kombinasyonlarinin
ayrintili sonuglar1 Ek-A'da sunulmaktadir.

B. Ablasyon ¢alismasi ve PCA ile boyut-esitlemeli ablasyon
(Ablation study and PCA-based dimension-equalized
ablation)

Sekil 1 standart ve PCA ile boyut-esitlemeli ablasyon sonuglarini
ayn1 smiflandiricr  lizerinden Kkarsilastirmaktadir. Standart
ablasyon ile PCA ablasyonunun farklh smiflandiricilarla
degerlendirilmesi gozlenen farkin boyut esitlemeye mi yoksa
siniflandirict degisimine mi ait oldugu sorusunu giindeme
getirebilir. Bu karisiklig1 6nlemek i¢in her iki ablasyon tiirii hem
LogReg hem RF ile ayr1 ayri uygulanmistir. Veri sizintisini
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Sekil 1. Standart ve PCA ile boyut-esitlemeli ablasyon karsilastirmasi: (a)
Lojistik Regresyon, (b) Rastgele Orman.

Figure 1. Standard vs. PCA-based dimension-equalized ablation comparison:
(a) Logistic Regression, (b) Random Forest.

onlemek icin, B6liim I1.D'de belirtildigi tizere, PCA her katlamada
yalnizca egitim verisi lizerinde hesaplanmistir.

Standart ablasyonda (LogReg, taban F1 = 0.860): stilometrik,
Morph-Stanza, islev sézciigii ve BERTurk setlerinin ¢ikarilmasi
F1 degerinde sifir veya pozitif degisime neden olmustur. Yalnizca
Morph-Zeyrek (AF1 = -0.011) ve karakter n-gramlar1 (AF1 =
-0.018) cikarildiginda kiigiik diistisler gdzlenmistir. Bu sonuglar
birlesik modeldeki sinyalin biiyiik 6l¢iide karakter n-gramlari
tarafindan  tasindigimi  diisiindiirmektedir. Ote  yandan
BERTurk'iin  birlesik modelden ¢ikarilmasi performansi
artirmistir (AF1 = 0.029); bu durum yiiksek boyutlu o6zellik
setlerinin birlestirilmesinde giiriiltii birikiminin performansi
olumsuz etkileyebilecegine isaret etmektedir. Sinyalin biiyiik
Olcide karakter n-gramlarinda yogunlastii bulgusu RF
siniflandiricisinda da desteklenmistir: yalmzca karakter n-
gramlarinin ¢ikarilmasi belirgin bir diisiise (AF1 = -0.050) neden
olmustur.

PCA ile boyut-esitlemeli ablasyon sonuglari siniflandiriciya gore
farklilasmistir. LogReg icin PCA ablasyonu standart ablasyonla
benzer bir Oriintl sergilemistir: boyut esitleme, diisiik boyutlu
setlerin etkisini belirgin bicimde goriiniir kilmamistir. RF i¢in ise
karakter n-gramlarinin ¢ikarilmasi en biiyiik kaybi lretmistir
(AF1 = -0.057); Morph-ZeyreK'in ¢ikarilmasi da kayda deger bir
diisiise neden olmustur (AF1 = -0.034, bootstrap p = 0.020). Bu
bulgular PCA ablasyonunun bazi 6zellik setlerinin olumlu etkisini

Tablo 2. Tekil 6zellik seti karsilagtirmasi (en iyi model).

Table 2. Single feature set comparison (best model).

Ozellik Seti Boyut Model* F1* Dogruluk
TF-IDF™ maks. 3000 LogReg 0.889 + 0.049 0.900 + 0.034
BERTurk 768 SVM-Linear 0.783 £ 0.081 0.791 £ 0.074

Stilometrik 27 RF 0.682 + 0.050 0.700 = 0.055

Morph-Stanza 47 RF 0.577 £0.123 0.591+0.111
Islev Sézciikleri 92 RF 0.546 £ 0.070 0.582 +0.073
Morph-Zeyrek 59 RF 0.491 £ 0.136 0.518 £ 0.131

Timi 3993 LogReg 0.860 + 0.052 0.873 £ 0.045

* En iyi model, ** F1 makro, *** Karakter n-gramlar1
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goriiniir kilabildigini ancak etkinin siniflandirici secimine bagh
oldugunu gostermektedir.

Ablasyon deltalarinin istatistiksel anlamliligi, hem tek 5-kath
hem de tekrarh (10x5 = 50 skor) capraz dogrulama ile egli
bootstrap kullanilarak degerlendirilmistir (Tablo 3). Tekrarh
capraz dogrulamada, RF altinda karakter n-gramlarinin
cikarilmasi en biiyiik ve saglam kaybi iiretmistir (AF1 = 0.070;
%95 GA [0.047, 0.093]; p < 0.001); disiik-boyutlu stilometrik
(AF1 = 0.030; p = 0.019) ve islev s6zctgii setlerinin katkilar1 da
anlamh bulunmustur. Buna karsilik morfolojik setlerin (Morph-
Zeyrek, Morph-Stanza) ¢ikarilmast anlamli bir kayba yol
acmamugstir (RF i¢in p = 0.6-0.8). Tek bir 5-kath kosuda Morph-
Zeyrek icin gozlenen sinirda anlamlilik (p = 0.02) tekrarh ¢apraz
dogrulamada korunmamis olup, kii¢iik 6rneklemli bootstrap'in
diistik giiciine atfedilmektedir. Tiim deltalar AF1 ve %95 giiven
araliklariyla raporlanmistir. Sonuglar standart ablasyonda
morfolojik 6zelliklerin birlesik modelde etkisiz gériinmesinin
kismen boyut dengesizligiyle agiklanabilecegine ancak PCA
esitlemenin etkisinin siniflandiriciya bagh olduguna isaret
etmektedir. RF siniflandiricis1 PCA ablasyonunda daha belirgin
diisiisler tretirken (6zellikle karakter n-gramlar1 ve Morph-
Zeyrek icin), LogReg smiflandiricisi her iki kosulda da benzer
oriintiiler sergilemistir. Bu bulgu boyut esitlemenin tek basina
yeterli olmadigim1 ve smiflandirict  seg¢iminin ablasyon
yorumlarini dogrudan etkiledigini ortaya koymaktadir.

Bu bulgularin uluslararasi literatiirdeki ablasyon sonuglariyla
karsilastirlmasi énemlidir. Ingilizce iizerinde Sapkota vd. [7],
affix ve noktalama tabanli alt n-gramlarin biitiin karakter n-grami
kiimesinin performansini tek basina yakaladigini, sézciik tabanl
n-gramlarin ¢ikarilmasinin dogrulugu azaltmadigini
gostermistir. Tiirkce derlemimizde ise PCA ile boyut-esitlemeli
ablasyon (RF) cercevesinde karakter n-gramlarinin yani sira
Morph-Zeyrek o6zelliklerinin ¢ikarilmasi da istatistiksel olarak
anlamh kayiplara yol agmistir. Bu fark bitisken bir dilde agik
morfolojik ¢oziimlemenin karakter diizeyi 6zelliklerden bagimsiz
ek bir sinyal tasiyabilecegini diisiindiirmektedir.

C. N-gram morfolojik értiisme analizi (N-gram
morphological overlap analysis)

Karakter n-gramlarinin neden gii¢lii oldugunu anlamak igin
Lojistik Regresyon modelinin en ayirt edici 200 n-grami
kategorize edilmistir. Buna gore noktalamalarla iliskili n-gramlar
baskin ¢ikmistir (94/200, %47). Bunu kok/diger (44/200, %22),
sozciik smir1 (30/200, %15), ek iliskili (23/200, %11.5) ve ek +
sinir (9/200, %4.5) kategorileri izlemistir. Ek iligkili toplam
(suffix + suffix+boundary) 32/200 (%16) olup beklentinin
altinda kalmistir. Bu sonu¢ karakter n-gramlarinin giicliniin
yalnizca morfolojik ek dizilerini yakalamasiyla
aciklanamayacagini  gostermektedir. Noktalama tercihleri
(virgiil, nokta, tinlem isareti kullanim sikligi ve baglami) ve
sozciik sinir driintiileri de gii¢lii yazar sinyalleri tasimaktadir. Bu
bulgu Sapkota vd.nin [7] affix ve noktalama n-gramlarinin en
glicli alt kategoriler oldugu sonucuyla tutarlidir. Bununla
birlikte, otomatik kategorilemenin sinirhliklar1 géz oOnilinde
bulundurulmahdir. Kisa n-gramlar (2 karakter) birden fazla
kategoriye ait olabilir; 6rnegin “de” hem durum eki hem baglag
hem de bir sozciigiin pargasi olabilir. Bu belirsizlik ek iligkili
oranin oldugundan diisiik hesaplanmasina neden olmus olabilir.

Tablo 3. Tekrarli CV (10x5) ablasyon (RF, PCA).
Table 3. Repeated CV (10x5) ablation (RF, PCA).

Cikarilan set AF1 p
Char n-grams +0.070 <0.001
Stylometric +0.030 0.019
Function Words +0.017 0.069
BERTurk +0.019 0.057
Morph-Zeyrek -0.005 0.63
Morph-Stanza -0.002 0.81
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D. Morfolojik 6zelliklerin yorumlanabilirlik degeri
(Interpretability value of morphological features)

Morfolojik 6zellikler tekil siniflandirma performansi agisindan
sinirh  kalsa da ©6nemli bir yorumlanabilirlik avantaji
sunmaktadir.

Morfolojik alt-grup analizi 47 Stanza 6zelliginin bes alt gruba
ayrilmasiyla gergeklestirilmistir. Alt-grup bazinda ayrintili
sonuclar Ek-B'de verilmektedir. Bagimhlik iliskileri (14 6zellik)
en yliksek alt-grup performansini géstermistir (F1 = 0.409), bunu
POS dagilimi (0.372), durum ekleri (0.286),
zaman/goriniis/kanitsallik (0.228) ve Tiirkceye 6zgl 6zellikler
(0.211) izlemistir. Hi¢bir alt-grup tek basina gii¢lii olmasa da
birlesik morfolojik set (0.577) pargalarin toplamini asan bir
performans sergilemistir.

Sekil 2'de sunulan kanitsallik orani, yazarlar arasinda belirgin
farkliliklar sergilemektedir. Bu bulgular Tiirkcedeki -mls/-DI
karsithgina iliskin dilbilimsel cerceveyle tutarlidir: -mls eki
duyum, ¢ikarim, dolayh bilgiyi, baska bir deyisle dolaylhligi
dilbilgisel olarak isaretleyen belirtili bicimdir [18]. -DI eki ise bu
karsithgin belirtisiz liyesi olarak dolayliligi olumsuzlayan, notr
bir ge¢mis zaman bigimi islevi gorir [17]. Dolayisiyla yazarlarin -
mls/-DI tercih oOriintiisii anlaticinin bilgi kaynagina iliskin
dilbilgisel  tutumunu yansitan bir Gslup  degiskeni
olusturmaktadir. Bu tiir morfolojik tercihler karakter n-
gramlarinin yakalayamayacag dilbilimsel i¢gdriiler sunmakta ve
Rudin'in [39] post-hoc agiklama yodntemleri yerine bastan
yorumlanabilir 6zelliklerin tercih edilmesi gerektigi argiimaniyla
uyum gostermektedir.

iki morfolojik ¢éziimleyicinin arag-bagimhligini 6lgmek igin,
paylasilan bir token érnekleminde (2303 benzersiz token) Stanza
ve Zeyrek c¢ktilar1 Kkarsilastirilmistir. Zeyrek tokenlarin
%100"nl ¢oéziimlemis; iki sistem lemmada %52.6 oraninda
uyusmus, %47.4 oraninda uyusmamistir. Bu yiiksek uyusmazliga
karsin iki ¢6ziimleyici benzer ve sinirli siniflandirma basarisina
ulasmistir; bu da morfolojik 6ézelliklerin sinirinin agirhikla arag
hatasindan  degil, 6zellik diizeyinden kaynaklandigim
diistindiirmektedir.

E. Ikili kombinasyon analizi (Pairwise combination analysis)

ikili kombinasyon analizi, transformer (BERTurk) temsilleri ile
geleneksel stilometrik/karakter-tabanl ozelliklerin
birlestirilmesini, yani 6zellik fiizyonunu da kapsamaktadir.
Kombinasyon sonuglar1 Sekil 3'te sunulmaktadir. Karakter n-
gramlar1 herhangi bir diger setle eslestirildiginde siirekli olarak
0.889-0.896 araliginda performans elde edilmistir; bu degerler
n-gramlarin tekil performansina ¢ok yakindir ve diger setlerin
marjinal katkisinin sinirli olduguna isaret etmektedir.

Yazarlara Gore Kamitsallik Oran
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Sekil 2. Yazarlara gore kanitsallik orani dagihimi.

Figure 2. Evidential ratio distribution by author.



O. Aslan
Stilometrik 1.0
09
Morph-Stanza
0.87F
R=]
g
M h-Z k
orph-Zeyre 075
<
z
i P . 0.6 2
islev Sozcikleri =
=
053
Karakter n-gramlar
0.4
0.3

BERTurk

sekil 3. ikili 6zellik seti kombinasyonlari isi haritasi (en iyi model F1 makro).

Figure 3. Pairwise feature set combination heatmap (best model F1 macro).

Morfolojik setlerin kendi aralarindaki kombinasyonu (Stanza +
Zeyrek: 0.625) her iki setin tekil performansim (0.577 ve 0.491)
asmis olup; iki ¢6ziimleyicinin kismen tamamlayici bilgi tasidigin
gostermektedir. Stilometrik + Islev Sézciikleri kombinasyonu
(0.818) her iki setin tekil performansini belirgin sekilde asmistir.

F. Saglamlik sinamasi (Robustness checks)

iki saglamhik stnamasi gerceklestirilmistir (Tablo 4). Ik olarak,
500 sozciigiin altindaki Oykiiler ¢ikarilarak deneyler
tekrarlanmistir (110 6ykiiniin 95'i korunmus; yazar basina 7-11
oyki, dagihim dengelidir). Karakter n-gramlari bu alt kiimede F1
= 0.847'ye diigmiistiir; bu diisiis azalan 6rneklem boyutuna
atfedilebilir.

ikinci olarak, tiim éykiiler ilk 2.000 sozciikte sinirlandirilarak
deneyler tekrarlanmistir. Karakter n-gramlar1 smirlandirilmig
metinlerle F1 = 0.907’ye yiikselmistir; bu artis, ¢ok uzun
oykiilerde konu sinyalinin baskinlasmasinin sinirlandirma ile
azaltilmasiyla a¢iklanabilir. Diger 6zellik setleri de sinirlandirma
ile benzer veya daha iyi sonuglar iiretmistir. Bu sonuglar dykiiler
arasl1 sozciik sayisi dengesizliginin sonuglar1 sistematik olarak
bozmadigini ortaya koymaktadir.

G. Yazar bazli performans (Per-author performance)

Sekil 4'te sunulan karisiklik matrisi birlesik modelin (LogReg)
yazar bazl ayirt edici Oriintiilerini yansitmaktadir. H. Rahmi
Giirpinar, Sevgi Soysal, Yusuf Atilgan ve Omer Seyfettin tiim
oykiilerinin dogru siniflandirildig1 yazarlardir (recall = 1.00).
Capraz dogrulama fold ortalamasina gére H. Rahmi ve Sevgi
Soysal en yiiksek yazar bazli F1 degerlerine ulasmistir (0.960 *
0.080). Diger yiiksek recall'll yazarlarin (Yusuf Atilgan, Omer
Seyfettin) F1 degerleri daha diisiik kalmistir; bu durum, baska
yazarlarin oykilerinin bu yazarlara yanlis atanmasindan
kaynaklanan diisiik kesinlik (precision) ile agiklanmaktadir. H.
Rahmi ve Sevgi Soysal'n yiiksek performansi, H. Rahmi'nin
Osmanlica s6z varligi ve kendine 6zgii sentaktik yapisiyla, Sevgi
Soysal'in ise deneysel anlatim iislubuyla iligkili olabilir; ancak bu
yorumlar hipotez niteligindedir ve konu karigsmasinin etkisi
disarida tutulamaz. Ote yandan en diisiik performans Aziz

Tablo 4. Saglamlik sinamasi: 2500 s6zciik ve 2.000 sozciige sinirlandirma.

Table 4. Robustness checks: 2500 words and 2,000-word truncation.

Ozellik Seti Ana (F1) 2500 sozciik (F1) Smirlt* (F1)
K. n-gramlari 0.889 0.847 0.907
BERTurk 0.783 0.722 0.795
Stilometrik 0.682 0.654 0.696
Morph-Stanza 0.577 0.527 0.558
Islev Sozciikleri 0.546 0.547 0.558
Morph-Zeyrek 0.491 0.453 0.502

K. n-gramlari: Karakter n-gramlari, * ilk 2000 sézciik
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LogReg — Tim Ozellikler (F1 = 0,860)

1.0
A. Nesin ﬂ 0.09 000 000 000 018 000 0.00 000 0.09
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Sekil 4. Karigiklik matrisi (Tum 6zellikler, LogReg, 5 katli CV toplami).
Figure 4. Confusion matrix (All features, LogReg, 5-fold CV aggregate).

Nesin'de gozlenmistir (F1 = 0.660 * 0.377); matristeki dagilima
gore Nesin'in oykiileri H. Rahmi, S. Faik ve 0. Seyfettin ile
karismaktadir. Bu durum Nesin'in sade ve giindelik konusma
diline yakin sbéz varhiginin diger yazarlarla ortiismesinden
kaynaklaniyor olabilir.

H. Yazar-bazli ayirt edici 6zellikler

Karisiklik matrisi yorumlarini desteklemek icin her yazara ait en
ayirt edici karakter n-gramlart (¢ok-sinifli Lojistik Regresyon
katsayilar1) ¢ikarilmistir. Bulgular yazar tsluplariyla tutarhdir:
Hiiseyin Rahmi Giirpinar i¢in diyalog tireleri (": - ") ve "hanim"
hitabi; Yusuf Atilgan i¢in noktal virgiil ("; ") ve yinelenen "kork-"
kokii; Omer Seyfettin icin {inlem-tirnak dizileri ("!"). Bu nicel
gostergeler, daha o6nce hipotez olarak sunulan yazar-bazh
yorumlari desteklemektedir; ancak konu karismasi tiimiiyle
dislanamaz.

i. Ayni dénem kontrol derlemi

Yazar ayirt ediciliginin déonem/lslup benzerligine duyarhiligini
sinamak icin, erken-orta 20. ylizyll gercekci kisa oyki
kusagindan dort yazardan (Sabahattin Ali, Ahmet Hamdi
Tanpinar, Sait Faik Abasiyanik, Omer Seyfettin; yazar basina 11
oyki, toplam 44 6yki, ~67000 sozciik) ikinci bir kontrol derlemi
olusturulmus ve tiim hat bu derlemde tekrarlanmistir. Bu
kohortta da karakter n-gramlari en yiiksek tekil basariyl
vermistir (F1 = 0.933), bunu birlesik model (0.917) ve BERTurk
(0.830) izlemistir (Tablo 5). Ayirt ediciligin, dénem ve tiir
sabitlendiginde dahi yiiksek kalmasi, yakalanan sinyalin biiyiik
o6lciide bireysel iisluptan kaynaklandigini desteklemektedir. Sinif
sayisl farki (4'e kars1 10) nedeniyle mutlak F1 degerleri dogrudan
kiyaslanamaz; karsilastirma "ayirt ediciligin yiiksek kalmas1”
diizeyinde yorumlanmistir.

J. Sinirliliklar (Limitations)

Bu calismanin baslica simirliliklar: asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Tablo 5. Ayni-dénem kontrol derlemi (en iyi model F1).
Table 5. Same-period control corpus (best model F1).

Model / Ozellik seti F1
Karakter n-gramlari 0.933
Timi (birlesik) 0917
islev Sozciikleri 0.843
BERTurk 0.830
Morph-Stanza 0.755
Stylometric 0.698

Morph-Zeyrek 0.698




0. Aslan

e Derlem boyutu gorece kiictiktiir (110 6yki, 10 yazar).

o QOpykiiler arasi sbzciik sayis1 dengesizligi (197-11266 sdzciik)
mevcuttur; saglamhk sinamasi bu durumun sonuglari
sistematik olarak etkilemedigini gosterse de daha dengeli bir
derlem tercih edilebilir.

e Stanza UD hattinin morfolojik etiketleme dogrulugu %100
degildir; belirsizlik giderme hatalar1 6zellik kalitesini
olumsuz etkileyebilir [34].

e Yazar-konu karigmasi kontrol edilmemistir; farkl yazarlarin
farkli konularda yazmasi smiflandiricinin konu sinyalini
yakalamasina yol agabilir [1].

e n-gram morfolojik értiisme analizi otomatik karakter dizisi
eslestirme ile gerceklestirilmis olup kisa n-gramlarin ¢ok
anlamhligl nedeniyle kategorileme belirsizligi icermektedir.

e 5 kath CV ile eslenmis bootstrap testinin istatistiksel giicii
siirhidir; daha biiyiik derlemlerle tekrar degerlendirme
gereklidir.

e PCA ile boyut-esitlemeli ablasyonun sonuglar1 siniflandirici
secimine baghdir. Bu cercevenin farkhh simiflandiricilarla
tutarliligr daha genis veri setlerinde dogrulanmaldir.

IV. SONUC (CONCLUSION)

Bu calismada, Tiirkce kisa dykiilerde yazar tanima amaciyla alt1
farkli 6zellik seti ve bes smiflandirict model sistematik olarak
karsilastirilmistir. Elde edilen temel bulgular asagidaki gibi
6zetlenebilir:

e Karakter 2-4 gram TF-IDF, Tiirk¢e yazar tanimada en giicli
tekil ozellik setidir (F1 = 0.889). Bu sonu¢ karakter n-
gramlarinin Ingilizce tizerindeki tstiinliigiiniin Tiirkce gibi
bitisken bir dilde de korundugunu géstermektedir.

e Standart ablasyonda morfolojik, stilometrik ve islev s6zciigii
ozellik setlerinin etkisiz (redundant) goriinmesi, kismen
ozellik setleri arasindaki boyut dengesizligiyle a¢iklanabilir.
PCA ile tim setler esit boyuta indirildiginde, RF
siniflandiricisi ile karakter n-gramlar1 (AF1 = -0.057) ve
Morph-Zeyrek (AF1 = -0.034) setlerinin katkisi istatistiksel
olarak anlaml bulunmustur. Ancak bu etki siiflandiriciya
baghdir. LogReg ile PCA ablasyonu standart ablasyonla
benzer Oriintiiler sergilemistir. Bu bulgu ablasyon
calismalarinda hem boyut dengesi hem smiflandirict
seciminin g6z o6niinde bulundurulmasi1 gerektigini
vurgulayan metodolojik bir ¢ikarimdir.

e En ayirt edici karakter n-gramlarinin %16’s1 Tiirkce
morfolojik ek dizileriyle iliskiliyken %47’si noktalama
oriintiilerine karsilik gelmektedir. Bu sonu¢ n-gramlarin
gicliniin yalnizca morfolojik bilgiyi yakalamakla sinirl
olmadigini ve noktalama tercihlerinin de giiglii yazar
sinyalleri tasidigini ortaya koymaktadir.

o iki farkh morfolojik ¢éziimleyici (Stanza UD ve Zeyrek) ile
elde edilen sonuglar tutarhdir ve her ikisi de tekil olarak orta
diizeyde smiflandirma performansina ulasmistir (Stanza:
0.577, Zeyrek: 0.491). Morfolojik 6zellikler siniflandirma
performansi agisindan sinirh kalsa da kanitsallik orani ve
zarf-fiil dagilimlar1 gibi Olglimler araciigiyla yazarlar
arasindaki islup farklarinin dilbilimsel olarak
yorumlanmasina olanak tanimaktadir.

e LogReg ve SVM-Dogrusal, yliksek boyutlu 6zellik setlerinde
(karakter n-gramlari, BERTurk) en iyi sonuglar1 vermistir. RF
ise diistik boyutlu setlerde (stilometrik, morfolojik, islev
sozciikleri) daha tutarl performans lretmistir. Siiflandirici
sec¢imi 6zellik seti boyutuyla birlikte degerlendirilmelidir.

Gelecek ¢alismalarda derlem boyutunun artirilmasi, yazar-konu
karismasinin kontrol edilmesi (konu maskeleme yontemleriyle),
karakter n-gramlarinin ayirt edici giiciiniin kaynagini anlamak
icin SHAP/LIME gibi post-hoc yontemlerin yani sira bastan
yorumlanabilir alt-kategori analizlerinin de karsilastirmall
olarak uygulanmasi, anlamsal temsillerin (BERTurk/ciimle-
doniistiiriicii) ince ayarll (fine-tuned) veya stilometrik
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ozelliklerle hibritlenmis bicimde kullanilmasi ve PCA ile boyut-
esitlemeli ablasyon cercevesinin farkl diller ve metin tiirleri
lizerinde sinanmasi planlanmaktadir.
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Tablo Al. Tum o6zellik seti x siniflandirici kombinasyonlari (5 kath CV).
Table A1. All feature set x classifier combinations (5-fold stratified CV).

Ozellik Seti Model F1 Makro Dogruluk
Stilometrik SVM-Linear 0.596 + 0.078 0.618 £ 0.074
Stilometrik SVM-RBF 0.582 +0.109 0.591 £0.111
Stilometrik LogReg 0.623 + 0.059 0.645 + 0.053
Stilometrik RF 0.682 + 0.050 0.700 £ 0.055
Stilometrik MLP 0.520 + 0.054 0.564 + 0.062
Morph-Stanza ~ SVM-Linear 0.532 + 0.080 0.573 +£0.074
Morph-Stanza SVM-RBF 0.518+0.075 0.555 +0.088
Morph-Stanza LogReg 0.476 £ 0.076 0.509 £ 0.078
Morph-Stanza RF 0.577 £0.123 0.591 +0.111
Morph-Stanza MLP 0.365 +0.143 0.409 +0.135
Morph-Zeyrek ~ SVM-Linear 0.454 + 0.124 0.464 +0.123
Morph-Zeyrek SVM-RBF 0.474 + 0.049 0.473 £ 0.036
Morph-Zeyrek LogReg 0.471+0.119 0.491+0.113
Morph-Zeyrek RF 0.491 +0.136 0.518 £ 0.130
Morph-Zeyrek MLP 0.298 + 0.097 0.345+0.102
Islev Sézciikleri ~ SVM-Linear 0.533 £ 0.093 0.573 £ 0.084
islev Sozciikleri ~ SVM-RBF 0.452 + 0.081 0.491 + 0.078
islev Sozciikleri LogReg 0.520 + 0.094 0.555 +0.088
islev Sézciikleri RF 0.546 +0.070 0.582 +0.073
islev Sozciikleri MLP 0.383+0.108 0.427 +0.124
K. n-gramlar SVM-Linear 0.851+0.071 0.855 + 0.067
K. n-gramlar SVM-RBF 0.710 + 0.055 0.727 £ 0.029
K. n-gramlari LogReg 0.889 % 0.049 0.900 + 0.034
K. n-gramlari RF 0.809 = 0.091 0.827 £ 0.078
K. n-gramlari MLP 0.686 + 0.123 0.700 £ 0.110
BERTurk SVM-Linear 0.783 = 0.081 0.791 +0.074
BERTurk SVM-RBF 0.716 £ 0.075 0.718 £ 0.053
BERTurk LogReg 0.777 £ 0.068 0.782 £ 0.067
BERTurk RF 0.686 + 0.094 0.700 £ 0.074
BERTurk MLP 0.567 +0.073 0.591 + 0.041
Tiim Ozellikler ~ SVM-Linear 0.830 + 0.066 0.836 + 0.062
Tiim Ozellikler SVM-RBF 0.747 + 0.069 0.764 + 0.060
Tiim Ozellikler LogReg 0.860 * 0.052 0.873 £ 0.045
Tiim Ozellikler RF 0.780 = 0.062 0.800 + 0.036
Tiim Ozellikler MLP 0.678 + 0.137 0.709 £ 0.117

Tablo A2. Morfolojik 6zellik alt-grup analizi (Stanza UD, en iyi model).

Table A2. Morphological feature subgroup analysis (Stanza UD, best model).

Alt Grup En iyi Model Ozellik Sayis1  F1 Makro
POS Dagilimi RF 14 0.372 +0.099
Bagimhlik iligkileri LogReg 14 0.409 £ 0.042
Zaman/Goriiniis/Kanitsallk ~ SVM-RBF 9 0.228 £ 0.081
Durum Ekleri RF 0.286 £ 0.049
Tiirkgeye Ozgii SVM-Linear 3 0.211 £ 0.057
Tiim Morfolojik: Stanza RF 47 0.577 £0.123



https://doi.org/10.1093/llc/fqx023
https://doi.org/10.1007/s10579-014-9267-2
https://doi.org/10.63317/3sqjjmc7u7w5
https://doi.org/10.1007/978-3-540-85287-2_40
https://doi.org/10.1007/978-3-540-85287-2_40
https://doi.org/10.1093/llc/fqz070
https://doi.org/10.1093/llc/fqz070
https://doi.org/10.1007/11765448_22
https://doi.org/10.1007/978-3-540-74171-8_110
https://doi.org/10.1007/978-3-540-74171-8_110
https://doi.org/10.1007/978-3-319-22635-4_34
https://doi.org/10.1007/978-3-319-22635-4_34
https://doi.org/10.2339/politeknik.992493
https://doi.org/10.2339/politeknik.992493
https://doi.org/10.1007/s42803-024-00094-1
https://doi.org/10.1007/s42803-024-00094-1
https://doi.org/10.3390/jtaer20040253
https://doi.org/10.5505/pajes.2018.15931
https://doi.org/10.1080/09296174.2010.485444
https://doi.org/10.1080/09296174.2010.485444
https://doi.org/10.1093/llc/fqm026
https://doi.org/10.1093/llc/fqm026
https://doi.org/10.1093/llc/fqt066
https://doi.org/10.1080/09296174.2014.911506
https://doi.org/10.18653/v1/2020.acl-demos.14
https://github.com/obulat/zeyrek
https://github.com/ahmetaa/zemberek-nlp
https://doi.org/10.5281/zenodo.3770924
https://huggingface.co/emrecan/bert-base-turkish-cased-mean-nli-stsb-tr
https://huggingface.co/emrecan/bert-base-turkish-cased-mean-nli-stsb-tr
https://doi.org/10.1038/s42256-019-0048-x
https://doi.org/10.1038/s42256-019-0048-x

0. Aslan

Pamukkale Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, XX(X), XXXX-XXXX, 20XX

Tablo A3. Veri seti kaynak ve baski kiinyeleri.

Table A3. Dataset sources and editions.

Yazar

Kaynak Eserler ve Ayrintilari

Sait Faik Abasiyanik

Hiiseyin Rahmi Giirpinar
Tomris Uyar

Aziz Nesin

Omer Seyfettin

Nazim Hikmet

Nezihe Meri¢

Sevgi Soysal

Orhan Kemal

Yusuf Atilgan

Mahalle Kahvesi (1. basim, 2012; 978-625-405-404-4); Alemdag'da Var Bir Yilan (978-605-360-720-5); Segme
Hikayeler (978-605-360-724-3); Tiirkiye Is Bankasi Kiiltiir Yayinlar1

Hikayeler (Ankara, 2022; 978-975-17-5363-2); Tiirk Dil Kurumu Yayinlar1

Biitiin Oykiileri (1. baski, istanbul, 2014; 978-975-08-3074-7); Yap1 Kredi Yayinlar1

Memleketin Birinde (978-605-4702-43-5); Sizin Memlekette Esek Yok mu? (978-605-4702-13-8); Nesin Yayinevi
Secme Hikayeler (978-605-332-214-6); Tiirkiye Is Bankasi Kiiltiir Yayinlar:

Hikayeler (3. basim, 1993; 975-418-072-5); Anadolu Yayincilik

Toplu Oykiileri I-1I (1. baski, istanbul, 1998; 975-363-805-1); Yap1 Kredi Yayinlari

Tante Rosa (2002; 978-975-05-0092-3); Baris Adh Cocuk (2003; 978-975-05-0197-5); iletisim Yayinlar1
Camasircinin Kizi (5. basim, istanbul, 1998; 975-478-102-8); Tekin Yayinevi

Biitiin Oykiileri (istanbul, 2017; 978-975-363-790-9); Yap1 Kredi Yayinlar1

10




  K


  V


  N


  T T R = V / N


  K


  i


  f ( i ,   N )


  N


  K =    10 4  (  ∑    i 2 f  ( i , N ) − N )    N 2


  K


  K

