Turk Kitiiphaneciligi, 32, 4 (2018), 251-286
Doi: 10.24146/tkd.2018.41

Hakemli Yazilar / Refereed Papers
Arastirma Makaleleri / Research Articles

Ttirkge Metinler Uzerine Yapilan Sayisal Uslup Arastirmalarini Inceleyen ve
Benim Adim Kirmizi Cevirilerinin Aslina Olan Sadakatini Olgen Bir Calisma

A Survey of Stylometry Research on Turkish Texts and A Study on Quantification of
Loyalty for Translations of My Name is Red

Sevil Caliskan- ve Fazli Can--

Oz

Bu makalede bilisimin beseri bilimlerdeki 6nemli bir uygulamasi olan sayisal tGslup analizi
yonteminin tanitilmasi hedeflenmis ve cevirilerin aslina sadakatini 6lgen 6zgiin bir arastirma
sunulmustur. Sayisal Uslup analizi, bilgi ve belge yonetiminde cesitli siniflama islemlerini
gergeklestiren ve edebiyat arastirmalarinda yakin okuma sirasinda gorilmesi mumkin olmayan
gozlemleri saglayan yaklasimlardan olusmaktadir. Makalede, dncelikle Tirkge metinler Gizerinde
calismak isteyen arastirmacilar icin, Uslup analizinin Tlrkgeye nasil uyarlanacagi anlatiimis ve
bu konuda Tirkge metinler Gzerinde yapilan calismalari inceleyen kapsamli bir kaynak taramasi
sunulmustur. Uslup analizinin uygulama amagclari 6rneklerle incelenmis, on isleme ve 6znitelik
cikarimi, siniflandirma yaklasimlari, basari diizeyi degerlendirmesi ve yardimci bilisim araclari
konularina yer verilmistir. Orhan Pamuk'un Benim Adim Kirmizi isimli romani ve gevirilerindeki
uslup uyumuna iliskin sunulan 6zgin arastirma, roman kahramanlarinin temel bilesenler
diizlemindeki dagilimlarini inceleyen yeni bir yaklasim kullanmaktadr. istatistiksel olarak kayda
deger olan gozlemler yazar tslubunun cevirilerde korundugunu gosteren niteliktedir.

Anahtar Sozcukler: Uslup analizi; metin madenciligi; yazar dogrulama; yazar atamasi; metin
siniflandirma.

Abstract

In this article an important problem of digital humanities, stylometry, is introduced and a novel
study on quantification of translation loyalty is presented. Stylometry involves approaches that
perform various classification tasks in information and document management and provides
observations in literary analyses that cannot be obtained by close reading. A comprehensive
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survey of related studies andways of adapting them to Turkish are presented for researchers who
want to work on Turkish texts. In this context, the purpose of stylistic analysis, pre-processing,
feature extraction and classification approaches, performance measures and available software
tools are provided. Our new study on Orhan Pamuk’s novel My Name is Red quantifies the
consistency of translations with the original work and uses a new approach that examines the
distributions of novel protagonists on the principal components analysis plane. Statistically
significant observations show that the writer style is preserved in translations.

Keywords: Stylometry; text mining; authorship verification, authorship attribution; text
categorization.

Giris

Eskiler “Ars longa, vita brevis”, “sanat uzun hayatsa kisadir” demisler (Schulz, 2011). Peki,
giinimiizde okunacak ya da incelenecek metinler hayali bile olanaksiz bir hizla birikirken,
bunlarin hepsini okumak miimktin midiir? Moretti (2013), bunun imkansiz oldugunun farkinda
olan bir edebiyat arastirmacist olarak, uzaktan okumay: (distant reading) oOnerir. Tek bir
caligmayi (ya da bir grup ¢aligmay1) dikkatlice okumak ve analiz etmek yerine, uzaktan okuma,
binlerce eserin analizi i¢in bilgisayara giivenir. Bagka bir deyisle, uzaktan okuma ancak
bilgisayar destekli veri ¢oziimleme teknikleri ile miimkiin olacaktir. Bu tekniklerden en sik
kullanilanlardan birisi de stylometry, yani tislup analizidir (Holmes, 1998).

Uslup analizi ya da stil analizi, edebi islubun istatistiki veri madenciligi ve benzeri
yontemlerle incelenmesi seklinde tanimlanabilir. Edebi tslup ise yazarlara 6zgii olabilen ve
metinlerinde diizenli olarak goriilebilen bir takim bigimsel olgutlerdir (Tweedie, Singh ve
Holmes, 1996). Daha genis bir tanim yapacak olursak; bir metin tizerinde ¢esitli sayisal olgiitler
(6znitelikler) ile inceleme yapilarak, belirli bir yazarin edebi tslubundan izler aramak
ugrasisina Uslup analizi diyebiliriz (Oakes, 2009). Bu baglamda, uslup analizi genellikle
metinlerin igeriginden bagimsiz hareket eder.

Uslup analizinin tarihi Augustus de Morgan’in, 1851 yilinda yazdig bir mektupta,
yazarlari kesin olarak bilinemeyen metinlerin kimin oldugunu, metinlerde gegen kelimelerin
uzunluk sikliklarina (metinde gegen ayni uzunluktaki kelimelerin sayilarina) bakarak
cozulebilecegini onermesine uzanir (de Morgan, 1882). 1901 yilinda Thomas C. Mendenhall;
Bacon, Marlowe ve Shakespeare’in metinlerinin kelime uzunlugu dagilimlarini inceler.
Shakespeare oyunlarinin gercek yazarini belirlemek amaciyla yapilan bu ¢alisma,
bilgisayarlardan once, yani el ile hesaplanarak yapilan ilk sayisal Uslup analizi ¢alismasidir
(Neal ve digerleri, 2017, Tweedie ve digerleri, 1996). Bilgisayar yardimi ile yapilan ilk ¢aligma
ise Mosteller ve Wallace’in, 1960’11 yillarin basinda, yazarlari uzun stredir tartismali olan 7he
Federalist Papers lizerine yaptiklan ¢aligmadir (Mosteller ve Wallace, 1964).

Turkgede metnin sayisal yaklagimlarla incelenmesine iligkin ilk ¢aligma olarak Mustafa
Inan’in 1963 yilinda “Dil ve Matematik” konferansinda sundugu arastirmas: gosterilebilir:
Calisma “Kelime teskilinde hece malzemesi ne oranda ekonomik olarak kullanilmaktadir?”
sorusunu ele alir. Oguz Atay Bir Bilim Adammin Romani Mustafa Inan adli eserinde bu
caligmaya ayrintili olarak deginmektedir (2001, s.155-56).

Uslup analizinin ¢oézmeye g¢alistigi problemler dogrudan bilgi ve belge yonetimi ile
ilgilidir. Ote yandan literatiirde Tiirkce iizerine yapilmis ¢ok sayida ¢alisma bulunmakta ancak
sayisal uslup analizini Turk¢e metinler genelinde inceleyen bir arastirma olmadig
gorilmektedir. Bu nedenlerle, bu makale ile Gislup analizi kavram ve yontemlerinin, 6ncelikle
edebiyat aragtirmacilarina ve kiitiphanecilere, tanitilmas: hedeflenmistir. Ayn1 zamanda, bu
alanda calisan ya da galisacak veri madenciligi ile ilgilenen ve farkli disiplinlerden gelen
aragtirmacilar icin Uslup analizinin Turkg¢eye uygulanabilirligini ve yapilmis caligmalar
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inceleyen kapsamli bir Turkge kaynak taramasi ile literatiire katki yapilmasi amaglanmigtir.
Tarama sonrasinda, Turkge ile yapilan ¢aligmalardan farkli olarak Orhan Pamuk’un Benim
Adim Kirmizi adli romanin gevirileri ile ilgili 6zgiin bir ¢aligma sunularak, tislup analizinin
genis uygulama alanlarn hakkinda okuyuculara fikir verilmek istenmisgtir.

Makalenin devaminda, kisaca agiklamasini yaptigimiz islup analizi uygulamalarini
ayrintilandirarak, 6n isleme, 6znitelik elde edilmesi, siniflandirma algoritmalar1 ve sonuglarin
degerlendirilmesinden  bahsedecegiz. Bu basliklar altinda istatistiksel dogrulama
uygulamalarindan da s6z ederken, Tirkgede yer bulmug ¢aligmalart inceleyecegiz. Makaleyi
Orhan Pamuk’la ilgili olan galigmamizi sunarak bitirecegiz. Uslup analizini daha ayrintili
ogrenmek isteyen okuyucular i¢in, Koppel, Schler ve Argamon'un 2009 yilinda, Stamatatos'un
yine 2009 yilinda, Joula’nin 2008 yilinda ve Neal ve digerlerinin 2017 yilinda yayimlanan
makalelerini incelemeleri de yararli olacaktir.

Uygulama Amaclari

Uslup analizi metinlere yazar atamast igin yapilmaya baslanmis olsa da, gelisen teknoloji ve
degisen zaman ile farkli amaglar ve ¢oziimler i¢in de uygulanmistir. Bu uygulamalar genellikle
yazar atamasi, yazar dogrulamasi, yazar profilleme ve tarih atamasi (stylochronometry)
bagliklari ile literatiirde yer bulmustur.

Yazar atamasinin amaci metinlerin belirli bir yazar tarafindan yazilmis olmasi
thtimalini bulmaktir. Bu ¢aligmalarda altta yatan varsayim, yazarlarin tisluplarini bilingli olarak
degistirebilmelerine ragmen, ¢aligmalarinda her zaman kendi Gislup 6zelliklerinden bir kismini
farkinda olmadan tutarli bir sekilde kullanacak olmalaridir (Holmes, 1997). Yazar atamast,
yazarlar bilinen 6rnek metinlerin iislup analizi sonuglarinin, atama yapilacak metnin analiz
sonuglartyla karsilagtirilmasi ile yapilir. Metne, 6rnek metinler arasindan en benzer olan metnin
yazart atanabilecegi gibi benzerlik i¢in bir alt sinir konuldugu takdirde, 6rnek metin
yazarlarindan herhangi biri atanamayabilir. Benzer sekilde, belli bir benzerlik (st sinirini gegen
metinlerin yazarlarinin tiimii farkli ihtimaller ile incelenen metne ¢oklu yazar olarak atanabilir
(Afroz, Caliskan, Stolerman, Greenstadt ve McCoy, 2014). Bir bagka yazar atamas1 uygulamast
da bir yazarin belli bir alanda yazdigi metnin incelenmesi ile farkli alanda yazilan bagka bir
metnin yazart olup olmadiginin tespitidir. Bu problem “Bu romanin yazari, bilinen koge
yazarlarindan hangisidir?” sorusu ile dogrudan iligkilendirilebilir. Tiirkge metinler ile yapilan
caligmalar genellikle farkli yazarlarin koge yazilar kullanilarak yeni bir metnin yazarinin tespit
edilebilmesini amaglar (Diri ve Amasyali, 2003; Sirin, Amghar, Levrat ve Acarman, 2017, Tag
ve Gorur, 2007; Tas¢r ve Ekinci, 2012). Bunun yaninda birka¢ alanda birden yazan kose
yazarlarinin metinlerinin kullanilmastyla, belli bir alandaki yeni bir metnin yazarinin bulunmast
tizerine de deneyler yapilmistir (Aslantiirk, Sezer, Sever ve Raghavan, 2010; Yavanoglu, 2016).

Yazar dogrulamasi, Canbay, Sezer ve Sever’in (2018) de Turkc¢e metinler kullanarak
yaptigt gibi iki metnin ayni yazar tarafindan yazildigina dair kanit arar. Kargilastirilan
metinlerin ayn1 yazar tarafindan yazilmadig1 durumlarda, yazar dogrulama problemi agik-kiime
problemine dontgir, baska bir deyisle metnin yazart karsilastirilan oOrnekler arasinda
olmayabilir (Koppel ve Winter, 2014).

Yazar profilleme, yazar atamasinin uygulanabilir olmadigi durumlarda, yazarin
cinsiyeti, yagt gibi demografik 6zelliklerinin belirlenmesi ile arama uzayini daraltmay: amaglar
(Reddy, Vardhan ve Reddy, 2016, Verhoeven, Skrjanec ve Pollak, 2017). Dil kullaniminin
yazarlarin yagina ya da cinsiyetine gore degisim gosterebildigi daha onceki arastirmalar
sayesinde bilinmektedir (Kigiikyllmaz, Cambazoglu, Aykanat ve Can, 2008; Peersman,
Daelemans ve Vaerenbergh, 2011). Amasyali1 ve Diri (2006), Turkge kose yazilart kullanarak
yazarlarin cinsiyetlerinin ve yazinin konusunun tahmini tzerine caligmiglardir. Bagka bir
caligmada, yazarlarin kisiliginin profillenmesi i¢in disadontklik, duygusal denge, uyumluluk,
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vicdanhlk ve deneyime aciklik kisisel ozelliklerinin metinler yardimiyla incelenmesi
amaclanmistir (Verhoeven, Company ve Daelemans, 2014).

Tarih atamasi, tarihi bilinmeyen metinleri, tarihi bilinen metinler ile karsilastirarak
tarih atamayr amaclar. Uslup analizi dilin zaman icindeki degisimi gostermek icin de
kullaniimistir (Altintas, Can ve Patton, 2007). Ayrica, Can ve Patton'in (2004, 2010) Yasar
Kemal'in bazi romanlarini ve Cetin Altan'in gazete yazilarini kullanarak yaptiklari
calismalarinda oldugu gibi, yazarlarin zaman icindeki Uslup degisimini incelerken dillerin
zamanla degisimi ile de ilgilenir. Vurgulayacak olursak, dillerin zamanla degisimi verilen bir
metne tarih atamasini mamkan kilar.

Geleneksel kullanimlarinin disinda, Gslup analizi edebi amag gutmeden ve glinimiizin
zaman icinde durmadan degiserek gelen dijital metinlerine de uygulanabilir. Bilimsel makalelere
yazar atamas! uygulamasi (Bergsma, Post ve Yarowsky, 2012) edebi amag disindaki kullanima
ornek gosterilebilir. Meyer ve Stein (2006), bilimsel makalelerdeki Gslup degisimini gozlemleyerek
intihal vakalarini tespit etmeyi amaclamislardir. Abbasi, Chen ve Salem (2008), internet izerindeki
film degerlendirmelerinin Uslup analizini yaparak kullanicilari fikirlerine gore siniflandirmislardir.
Zheng, Qin, Huang ve Chen (2003), tslup analizi ile internet ortamindaki illegal mesajlarin ve e-
postalarin yazarlarini tanimlamaya ¢alismislardir. Bir baska ilging ¢alisma da internet tzerinden
yapilan Tirkce sohbet mesajlarinin yazar tahmini (zerine yapilmis olan uygulamadir (
Kucukyilmaz, Cambazoglu, Aykanat ve Can, 2008). Tennyson'in (2013), kaynak kodlara (program
kodlarina) yazar atamasi galismasi da dikkat geker. Uslup analizi metinlerin Gslubunu degistirmek
ya da baska bir metnin tslubunu kopyalamak igin de kullanilabilir. Metinler bir yazarin tarzinda
yazilmak istenildiginde Uslup analizi yardimi ile yeni metin belli bir yazarin Gslubuna benzetilerek
yazilabilir. Bir metinden ya da kaynak kodundan yazari ya da yazim tarihi hakkinda bilgi
edinilmesinin tercih edilmedigi durumlarda, Uslup analizi yardimi ile anlamin korunmasi
amaclanarak metnin Gslubu degistirilebilir (Kacmarcik ve Gamon, 2006; Nguyen, 2014).

Kisaca 0zetleyecek olursak, tslup analizi genel anlamda metinlerin bigimsel 6zellikleri
bakimindan karsilastirilmasi ve Kkarsilastirma sonuclarinin istatistiksel olarak anlaml
oldugunun dogrulanmasi ile uygulanir. istatistiksel olarak anlamli sonuclar, iki metnin
benzerliginin (ya da farkliliginin), tesadtf sonucu degil, pek ¢ok kere ve istikrarli bir sekilde
g6zlemlendigini ve yeni durumlarda da gozlemlenebilecegini ifade eder (Can, 2018). Sekil 1'de
islup analizi akis semasi goriilebilir. Istatistiksel dogrulama, diskriminant calismalarinda
oldugu uzere siniflandirici algoritmanin bir parcasi olabilecedi gibi, bazi algoritmalar igin
siniflandirma sonrasinda da uygulanabilir. istatistiksel dogrulama ¢ogu calismada yer almasa
da arastirmalarda sonuclarin glvenilirligini artiran 6nemli bir adimdir ve uygulanmalidir.

On isleme

Uslup analizi, metinlerin bazi sayisal 6zellikler ya da 6zniteliklere ayristirilarak incelenmesi ile
miumkindir. Bu 0Oznitelikler, metinlerin  6zelliklerini  yansitan ve sayisal olarak
karsilastirilabilmesine olanak veren, metinlerin yeni bir formu olarak dustndlebilir. Metnin bitlin
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ozelliklerinin sayisal formlara dontstirilmesi, hesaplama siiresini artirirken siniflandirma
performansint digirebilir. Sadece simiflandirma agisindan 6nem tagiyabilecek ozelliklerin
kullanilmasi dogru siniflandirmalar igin yeterli olabilir, ayn1 zamanda tizerinde islem yapilacak
oznitelik sayisi azaldigr i¢in sonug alma siiresi de azalir. Bu sebeple, metinler 6znitelik elde
edilmesinden 6nce bazi 6n islemlere tabi tutulurlar. On islemler genellikle karsilastinlmada
kullanilmayacak ozelliklerin metinden ¢ikarilmasi seklinde olur. Ornek verecek olursak, metin
icinde gecen buyik harf ve kiigiik harflerin sayist yazarlarin ayristirilmasinda etkili olacak bir
ozellik degil ise, metin i¢indeki buiytik harfler kiigtik harflere dontistirilebilir. Bu 6n islem sonrast
buyiik harf - kiigiik harf sayist 6znitelik olarak elde edilemez fakat kelimelerin sayilmasinda
buyiik harf - kii¢iik harf ayrimi kalmadig i¢in bu iglemi kolaylagtirir.

On islemler yazimin tiirii ile dogrudan iliskilidir. Bu sebeple on isleme teknikleri yazi
turleri kadar gesitli olacaktir. Bunun yaninda en ¢ok kullanilan 6n isleme tekniklerine birkag
ornek verebiliriz. Yazilari ciimle, kelime gibi belli birim pargalarina ayirmak (fokenization),
kelimelerin eklerini kaldirarak kokleri ile degistirmek (stemming); kelimeleri sozctk turleri ile
degistirmek (fagging); harf olmayan karakterleri ve bosluklari kaldirmak; buiyiik harfleri kiigiik
harflere ¢evirmek; dilde ¢ok fazla kullanilan kelimelerin kaldirilmast (stopword removal) ve
benzeri bigimsel degisiklikler bazi 6nigleme teknikleri arasindadir (Cakir ve Giildamlasioglu,
2016; Neal ve digerleri, 2017).

Literatiirde 6n igsleme tekniklerinin incelendigi ¢aligmalar ¢ok sayida bulunmaktadir.
Srividhya ve Anitha (2010), gereksiz kelimeleri kaldirarak ve metindeki kelimelerin yalnizca
koklerini kullanarak siniflandirma performanslarinin gelistigini belirtmislerdir. Gongalves ve
Quaresma (2007), Ingilizce metinler ile yaptiklari deneylerde kelimelerin koklerinin
kullanilmasimin daha iyi sonu¢ verdiginden bahsederken, Portekizce metinler i¢in gereksiz
kelimelerin kaldirilmasinin daha iyi siniflandirma sonuglar verdigini yazmiglardir. Torunoglu,
Cakirman, Ganiz, Akyokus ve Giirbiiz (2011), Turk¢e metinlerle yaptiklar ¢alismada gereksiz
kelimeleri kaldirarak ve kelime koklerini kullanarak metinleri siniflandirmaya caligmiglardir.
Deneyler sonucunda, bu iki 6n isleme tekniginin siniflandirma performansina etkisinin goz ard
edilebilecek kadar az oldugunu raporlamiglardir. Tunali ve Bilgin (2012), kelime koklerinin
kullanilmasinin Tiirkge metinleri kiimelemede performansi gelistirdigine dair kanit bulamamislar
fakat koklerin kullaniminin performansi diigirmeden 6znitelik sayisint azalttigint belirtmiglerdir.

Oznitelikler ve Ozniteliklerin Secimi

Oznitelik elde edilmesi, islenmemis veriden ya da bizim durumumuzda metinden, temsili veri
¢ikarma islemidir. Bu temsili veri bahsedilen 6zniteliklerin birlesiminden olusur. Uslup analizi
icin aragtirmacilar tarafindan ¢esitli 6znitelikler kullanilmistir ve arastirmacilar 6znitelikleri
cesitli sekillerde gruplandirmuslardir. Isi, Cemrek ve Yildiz (2013) dznitelikleri bigim bilgisi,
sozciik bilgisi ve ciimle bilgisi basliklarinda incelemistir. Hurtado, Taweewitchakreeya ve Zhu
(2014), sozcuksel ozellikler, sozdizimsel ozellikler, Gslup 6zellikleri ve metne ya da yazara
iligkin ozellikler bagliklarina yer vermistir. Reddy ve digerleri (2016) 6zenitelikleri karakter
tabanl ozellikler, sozctiksel 6zellikleri, sozdizimsel 6zellikler, yapisal 6zellikler, igerige iliskin
ozellikler, okunabilirlik 6zellikleri ve bilgi alma ozellikleri olarak gruplamistir. Stamatatos
(2009) ise sozciiksel, karakter tabanli, sozdizimsel, anlamsal ve uygulamaya iligkin
ozelliklerden bahsetmistir. Farkli gruplar olarak isimlendirilseler de aslinda gruplanan
ozniteliklerin ¢ogu aynidir.

Oznitelikler
Sozciiksel Ozellikler

Bu ozellikler sozciiklere dayanan ve sozciikler kullanilarak elde edilen 6zelliklerdir ve limitsiz
sayida olusturulabilir. Sozciiklerin tanimlanabildigi dillerde kolayca uygulanabildigi igin
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hemen hemen her dile adapte edilebilir (Stamatatos, 2009). Metinler i¢inde iki bosluk arasinda
gecen her bir kelime, say1 ya da yapiya tslup analizinde token denilmektedir. 7oken olarak
ozellikler; metindeki toplam kelime sayisi, kelimelerin harf olarak ortalama uzunlugu,
kelimelerin sesli harf olarak ortalama uzunlugu, toplam cimle sayisi ve ciimlelerin kelime
olarak ortalama uzunlugudur.

Kelime zenginligi 6l¢iist olarak genellikle farkli kelime sayisinin toplam kelime sayina
orani olarak hesaplanir (fype - token ratio). Metinde yalnizca bir kere kullanilan kelimeler ve
kelimelerin sayisi, yani hapax legomana, ve hapax dislegomana, yani iki kere kullanilan
kelimeler ve bunlarin sayisi, da kelime zenginligi 6l¢tsi olarak kullanilabilir (Holmes, 1992).
Kelime zenginligi i¢in Zipf’in Yasasi, Yule’un K Olgiisii, Yule’un I Olgiisii gibi gesitli 6lgiiler
de one surilmistir (Neal ve digerleri, 2017).

Bir bagka yaklagim kelime sikliklari vektorii olusturulmasidir. Vektor uzunlugu
metinlerdeki farkli kelime sayist kadar olabilecegi gibi (bag-of-words / kelimeler ¢antasi),
belirlenmig bir uzunlukta en sik kullanilan kelimeler vektorleri de olusturulabilir. Bu durumda
vektortn her bir elemant belirli bir kelimenin metinde kag defa gegtigini belirtir. Ayn1 iglemler
sozciikler ile n-gramlar olusturularak da yapilabilir. S6zciik n-gramlari, metnin n tane kelime
art arda gelen pargalara boliinmesini ifade eder. Bahsedilen islemleri Orhan Pamuk’un Benim
Adim Kirmizi isimli romanin ilk ciimlesi ile kisaca ¢rnekleyelim (1998, s.1).

“Simdi bir 6liyim ben, bir ceset, bir kuyunun dibinde.”

Bu cuimledeki toplam kelime sayist dokuz ve kelime olarak ciimle uzunlugu da dokuzdur.
Ortalama kelime uzunlugu 4,67°dir (42/9). Dokuz kelimenin sesli harf sayilar sira ile 2, 1, 3,
1,1,2, 1,3 ve3°dir. Ortalamalari ise 17/9, yani 1,89’ dur. Kelime zenginligine bakacak olursak,
cimlenin toplam kelime sayis1 dokuzdur fakat farkli kelime sayisi yedi oldugundan, 7/9, yani
0,78 olur. Kelime sikligi vektoruni, cimledeki kelimelerin sirasim1 takip ederek
olusturdugumuzu kabul edersek vektor <1,3,1,1,1,1,1> olacaktir. Siralama alfabetik ya da
sikliga dayal1 olarak da yapilabilir. Son olarak ciimleyi 2-gramlara bolecek olursak {simdi bir,
bir olityiim, oliiyiim ben, ben bir, bir ceset, ceset bir, bir kuyunun, kuyunun dibinde} parcalarini
elde ederiz. Bu pargalar ile 6rnek verdigimiz islemler tekrarlanabilir. N-gramlarla en ¢ok tercih
edilen iglem siklik vektori olusturulmasidir.

Karakter Tabanli Ozellikler

Karakter tabanli 6zellikler metinleri karakter dizileri olarak inceler ve metnin 6zelliklerinin
karakter olarak sayisal formlara donustiriilmesi ile yapilir. Alfabetik karakter sayist, buiytik harf
- kuigiik harf say1si, noktalama isaretleri sayisi, rakam sayisi, bosluk karakterlerinin say1st ya da
karakter siklig1, noktalama isaretleri siklig vektorleri gibi 6zellikler karakter tabanli 6zelliklere
ornek olarak gosterilebilir. Karakter n-gramlar da sdzctkler de oldugu gibi elde edildikten sonra
ozellik ¢ikarimi i¢in kullanilabilirler. Karakter tabanli 6zellikler de sozciiksel ozellikler gibi pek
cok dile uygulanabilir. Bir bagka avantaji da yanlig yazimlardan ya da yanlig noktalama igareti
kullammlarindan diger 6zellikler kadar etkilenmemesidir (Stamatatos, 2009). Ote yandan n
sayisinin ne olacaginin tespiti i¢in genelgecer bir yontem olmadigindan, pek c¢ok deney
yapilmasini gerektirebilir.

Sozdizimsel Ozellikler

Sozdizimsel ozellikler yazarlarin bilingli olmadan benzer sézdizimlerini kullanacagi varsayimina
dayanir. Sozdizimsel ozellikler genellikle kelime tiirlerinin incelenmesi ile elde edilirler. Bunun i¢in
cimle ve sozcik obegi yapilarinin incelenmesi gerekir. Bu islem daha once bahsettigimiz
kelimeleri sozciik tiirleri ile degistirme 6n isleme metodunun uygulanmasini gerektirebilir. Sozciik
turlerinin siklig (isim, fiil, sifat gibi), sozcitk 6begi ve cimle yapilarimin sikligr (isim tamlamasi,
ikileme, soru ciimlesi, devrik ciimle gibi) ve yardimci eylem, bagla¢ ya da edat gibi diger
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sozciiklerin yapisal iligkileri igin gereken islevsel sozciiklerin (function words) sikligt 6rnek
verilebilir. Bu 6zellikler i¢in kelime sikliginda oldugu gibi vektorler olusturulabilir. Vektorlerin her
elemant bir sézciik tirtiniin, sozcik obegi ve ciimle yapisinin ya da islevsel sozcugin sikligint
temsil eder. Sozdizimsel 6zelliklerin dezavantaji olarak, kelime tiirlerini ya da metin igindeki yapiy1
incelemek i¢in bagarli dogal dil isleme metotlart gerekmesini gosterebiliriz. Bununla birlikte
Turkgedeki ek ve kok ¢esitliligi, farkli ve karmagik yapilann olusmasina imkén tamg i¢in, dogal
dil isleme uygulamalar Tiirkge i¢in zorlu bir gorev olacaktir (Oflazer, 2014).

Anlamsal Ozellikler

Anlamsal 6zellikler kelimelerin ve ciimlelerin anlamlarindan metnin 6zelliklerini yansitmay1
hedefler. Bunun i¢in kelimeler arasindaki anlamsal baglantilar tespit edilebilir, eg anlamli ya da
zit anlamli kelimeler kullanilabilir. Dil bilgisi kullanilarak kelimeleri anlamsal olarak baglayan
yapilar incelenebilir. Anlamsal ozelliklerin hatasiz sekilde olusturulmast zordur ve elde
edilmeleri i¢in farkli araglarin kullanilmasi gerekebilir (Stamatatos, 2009).

Uygulamaya Iliskin Ozellikler

Metinlerin genel iislubu hakkinda bilgi veren tim sayisal veriler 6znitelik ya da 6zellik olarak
kullanilabilirler. Bu nedenle, Gslup analizi uygulamasina, bagli olarak ¢ok ¢esitli ozellikler
olusturulabilir. Bu ozellikler, analiz edilecek metinlerin tiri, analizin amaci ve hatta
siniflandirma i¢in kullanilacak algoritma ile dogrudan ilintili oldugundan bunlar i¢in avantaj
saglayacak ozelliklerin kullanilmasi ya da olusturulmasi beklenir. Orek vermek gerekirse
paragraf uzunlugu, tirnak isareti varligt ya da yoklugu, font buyukligi ve rengi gibi yapisal
ozellikler e-posta, blog yazilar gibi internet tizerindeki metinlerin analizi i¢in uygun olabilirken
bunlara mudahale edilebilecek daha resmi yazilar i¢in uygun olmayacaktir. Bazi anahtar
sozciiklerin sayist ya da sikligi gibi igerige ya da alana iliskin 6zellikler de olusturulabilir
(Zheng, Li, Chen ve Huang, 2006). Giris, 6z, dergi kelimeleri gibi anahtar sozctkler incelenen
yazilarin makale olabilecegi yontinde bilgi saglar. Yazim hatalar1 ya da yazar ve yazi hakkinda
fikir verebilecek herhangi bir yazim farkliligi bile 6zellik olarak kullanilabilir. Cekirdek -
¢igdem kelimeleri bu duruma 6rnek verilebilir. Bir metinde ¢ekirdek yerine ¢cigdem kelimesinin
kullamlmast yazar ve metin hakkinda Izmir ili ile ilintili olabilecegi yoniinde fikir verir.

Oznitelik Secimi

Oznitelikler segilirken ya da temsili veri elde edilirken bilgi kaybi olmamasina dikkat
edilmelidir. Ote yandan metnin her ozelligi her zaman kullamisli olmayabilir. Guyon ve
Elisseeff’in (2006) makalesindeki 6rnegi verecek olursak, bir doktor hastalik teshisi i¢in kan
basinci, kan gsekeri, ates, boy ve kilo gibi degiskenlere bakabilir. Bir baska doktor bu
degiskenlere yeme aligkanliklari, ailede gortlen hastaliklar hatta hastanin yagadigr bolgenin
iklimini bile ekleyebilir. Fakat degisken sayisi arttik¢a, gereksiz ya da birbiriyle ilintili
degiskenlerin inceleniyor olmasi ihtimali artar. Bu sebeple 6znitelikler, en ¢ok bilgi veren ya
da katki saglayanlar arasindan secilmelidir. Bunun i¢in bilgi kazanimi (information gain),
kazanma orani (gain ratio), simetrik belirsizlik (symmetrical uncertainty), korelasyon
(correlation) gibi 6znitelik se¢imi metotlart uygulanabilir (Jovic, Brkic ve Bogunovic, 2015).

Tirkge metinlerde yapilan ¢aligsmalarda genellikle oOznitelik seg¢imi yogun olarak
kullanilmamais, farkli 6zellik setleri ile deneyler yapilmistir (Aslantiirk, 2014). Bay ve Celebi
(2016), kose yazilan ile yazar atamasi i¢in yaptiklar ¢aligmada ki-kare (chi-square) metodu ile
oznitelik sayistm 20°den 17°ye disirmisler, sonrasinda atama performansinin yiikseldigini
gozlemlemislerdir. Turkoglu, Diri ve Amasyali (2007), c¢ok sayida sozciiksel ve sézdizimsel
ozellik kullanarak deneyler yapmig, 2.000’1 agkin 6zellik arasindan korelasyon temelli 6zellik
secimi (CFS) metodunu kullanarak cesitli 6zellik setleri elde etmisler ve bu 6zellik setleri ile
atama basarisinin daha yiiksek oldugunu goézlemlemislerdir. Aym sonuglar Tirkoglu’nun (2006)
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yiksek lisans tezinde de goriilebilir. Grieve'nin (2007) makalesinde de ayn1 veri seti kullanilarak
pek cok ozellik ile yapilan deneylerin sonucu sunulmustur. Deneyler Tirkge metinler ile
yuriatilmemigtir fakat 6zellikler ve kullammlar agisindan fikir verebilecek detayli bir ¢aligmadir.

Smiflandirma Yaklasimlar:

Oznitelik elde edilmesi ya da se¢iminden sonra yazarlari ya da kategorileri bilinen metinler,
bilinmeyen metinler ile karsilastirilabilir hale gelir. Yazarlari ya da kategorileri bilinen metinler
siniflandirma algoritmalarina karar vermede yardimci olacagr igin egitici veri (training data) ya
da metinler olarak isimlendirilirler. Yazan ya da kategorisi arastirilan metinler de deney verisi
(test data) olarak isimlendirileceklerdir. Siniflandirma yaklasimlarn ¢ok ¢esitlidir. Bu makalede
bahsedecegimiz yontemler makine ile 6grenme, uzaklik temelli ve olasilik ya da istatistik temelli
yaklagimlar olacaktir. Cogu uzaklik temelli ve olasilik temelli yaklagim da makine ile 6grenme
yaklagimlarinin i¢inde de degerlendirebilir, bu makaledeyse ayr1 ayri inceleneceklerdir. Tablo
2’de, Turkge metinler kullanilarak yapilmis Uslup analizi ¢aligmalarinin  bir  kismi
incelenmektedir. Tablonun yontem stitunu, ¢aligmalarda kullanilan simiflandirma yaklagimlarini
belirtir. Tablo-1"de ise bu siitun i¢in kullanilan kisaltmalar goriilebilir.

Makine ile dgrenme, yazar atamast ve metin siniflandirmasi ¢alismalarinda sikga
kullanilan yontemlerdendir. Makine ile ogrenme yontemleri siniflandirict ve kiimelendirici
algoritmalar olarak ikiye ayrilabilir. Siniflandirict algoritmalar, kategorileri bilinen veriyi
kullanarak siniflar arasindaki sinirlarn ¢izmek i¢in egitim yapar. Egitim sonrast, stniflandirilacak
veriyi inceleyerek hangi sinif sinirlar iginde kaldigini hesaplar ve bir sinifa atar. Bu algoritmalar
denetimli 0grenme algoritmalar olarak isimlendirilirler. Kiimelendirme algoritmalarinda ise
siniflar ya da kategoriler 6nceden belirli degildir, bilinmemektedir ya da dikkate alinmazlar. Bu
durumda kullanilan 6zellikler baglaminda birbirine benzeyen veriler aym kiimelere atanir. Bu
kiimeler bilinen siniflar ile ortiigebilecegi gibi bunlarla baglantisiz da olabilir. Kiimelendirme
algoritmalarinda kiime sayisiin ne olacag onemli sorulardan biridir. Uslup analizi
calismalarinda kullanilan makine ile 6grenme algoritmalarina naive Bayes, karar agaci (decision
tree), destek vektor makinesi (support vector machine, SVM), yapay sinir aglar (artificial neural
networks, ANN) ve derin 6grenme (deep learning) algoritmalar 6rnek olarak verilebilir.

Destek vektor makinesi Tiirkgeye uygulanan tslup analizi ¢alismalarinda yaygin olarak
kullamlan algoritmalardan biridir. Uslup analizi galismalarinda SVM'nin ayirt edici avantaji
binlerce farkli 6zelligi isleyebilme yetenegidir (Diederich, Kindermann, Leopold ve Paass, 2003).
Tirkoglu ve digerlerinin (2007) 2.000°1 agkin 6zellik vektori ile yaptig1 caligmada SVM; naive
Bayes, rastgele orman ve ¢ok katmanli algilayici algoritmalart arasinda en yitksek basari diizeyine
ulagan makine ile 6grenme algoritmast olmustur. Yine Bozkurt, Baglioglu, ve Uyar’in (2012)
caligmalarinda sozciiksel ozellikler ve islevsel kelimelerin siklig kullanilarak uygulanan histogram
metodu, k-en yakin komsuluk gibi algoritmalar karsisinda kelime ¢antasi kullanilarak uygulanan
SVM daha basgarili sonuglar vermistir. Yapay sinir aglan da metin siniflandirmada ve yazar atamada
kullanilan bir diger algoritmadir. Tablo-2’ye bakildiginda, yapay sinir aglarinin Tirk¢ede de SVM
ya da naive Bayes kadar yogun olmamak ile beraber kullanim alani buldugu gorilebilir.

Uzaklhk temelli yaklasimlar, simiflandirilmak istenilen metnin, farkli siniflara tye
metinlere olan uzakliginin ol¢ilmesi temeline dayanir. Metin hangi sinif tyelerine daha
yakinsa, o siniftan olmasi ihtimali artar. Bu yaklagima verilebilecek en temel ornekler k-en
yakin komguluk (k-nearest neighbor, KNN) ve k-ortalamalar (k-means) algoritmalaridir.

Uzaklik temelli yaklasimlarda kullanilacak uzaklik o6lgusii onemlidir. Uzakligin
hesaplanis bi¢imi, siniflandirma basarisini yakindan etkileyebilir. Bu sebeple aragtirmacilar pek
cok farkli uzaklik ol¢iisii ortaya koymustur. Metinlerin siniflandirilmast 6zelinde ise Burrows
ve Stamatatos iki farkli uzaklik hesaplama yontemi sunar. Burrows (2002), metinlerde gegen
en sik kelimelerin, her metin i¢in z-skorlarin1 hesaplar ve skorlarin farklarini uzaklik olarak
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kabul eder. Stamatatos (2007) n-gram tabanli uzaklik formilinde, her bir n-gramin yazari
bilinmeyen metindeki sikhgini ve karsilastirilan yazarin metinlerinde ayni n-gramin gecme
sikhgini kullanarak bir oran hesaplar ve her bir n-gram i¢in hesapladigi oranlari toplar. Bu
toplam metin ile karsilastirilan yazar arasindaki uzakhktir. Bunlar disinda, ki-kare uzakligu,
kosinls uzakligi gibi yaygin kullanilan uzaklik hesaplari da vardir.

Tablo 2'de siniflandirma yontemi olarak uzaklik temelli yaklasimlari kullanan
calismalar goriilebilir. Ornek verecek olursak, Canbay ve digerleri (2018), yazar dogrulama
amaciyla, sozciiksel ve sozdizimsel 0zellikleri kullanarak dokiiman vektorleri olusturmuslar ve
stipheli metnin vektorl ile dogrulanacak yazarin dokimalarinin dogrudan kosinus uzakligi
kullanarak hesaplamislardir. Yazarlarin kendi metinleri arasindaki uzakliklari incelemisler ve
bir metni bir yazara atayabilmek i¢in benzerligin %2100 - 75 arasinda olmasi gerektigi sonucuna
varmiglardir. Can, Can ve Karbeyaz (2010) ise Shakespeare'in sonatlarini ve Tirkge gevirilerini
sik kullanilan sozctk obekleri ve K-ortalamalar algoritmasi kullanarak kiimelemisler ve farkli
dildeki kiimelerin benzerligini arastirmislardir. Kiime benzerliginin rastlantisal benzerlikten
daha fazla oldugu ve gevirinin kaynak metnin anlamini korudugu sonucuna varmislardir.

Olasilik ya da istatistik temelli yaklasimlar, genellikle s6z konusu metnin bir yazara ait
olma olasihgi ile ilgilenir. Bu olasilik P(x|a) seklinde, kosullu olasilik olarak belirtilir. Olasilik
temelli yaklasimlar ayni zamanda yazarlarin ¢oklu metinleri kullanilarak t-testi, varyans analizi
(ANOVA), diskriminant analizi gibi yontemleri de igerir. Bu yontemler, ayrica makine ile 6grenme
algoritmalarinin ve uzaklk temelli yaklasimlarin guvenilirligini élgmek icin de kullanilabilir. Yine
Tablo-2'ye g6z atildiginda istatistik temelli yontemlerin tek basina kullanildigi calismalar oldugu
gibi, diger yontemler ile beraber kullanildigi ¢alismalar da gérilebilir.

Makalede deginilmeyen pek c¢ok siniflandirma yontemi ve uzaklik hesaplama
secenekleri bulunur. Hepsinin avantajlari ve dezavantajlari oldugu gibi, farkh durumlar icin biri
digerinden daha uygun olacaktir. Bu sebeple, siniflandirici algoritma ya da uzaklik formli
secilirken, veri ya da metin yakindan incelenmeli, ayni sekilde algoritma secenekleri de
arastirildiktan sonra verinin Ozelliklerine goére en uygun olan algoritmalar secilmelidir.
Makalede bahsedilen yaklasimlar calismalarda genellikle karsilastirma amacl birlikte
kullanilirlar. Ayni amagcla, siniflandirici algoritma secilirken, karsilastirma yapmak ve beklenen
sonuclarin alindigini denetlemek igin birkac tane algoritma segmek mantikh olacaktir.

Tablo 1
Algoritma adlari icin kullanilan kisaltmalar
Kisaltma Algoritma

NB Naive Bayes

MNB Gok Degikenli Naive Bayes
SVM Destek Vektor Makinesi
LR Lojistik Regresyon

DA Diskriminant Analizi

KNN K-En Yakin Komsuluk

KM K-Ortalamalar Algoritmasi

ANOVA Varyans Analizi
DECORATE Yapay Egitim Orneklerinin Karsit Olarak Yeniden Etiketlenmesi ile Farkli Siniflandinci Yaratma
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Tablo 2

Turkce metinler tzerinde yapilan Gslup analizi calismalari

Referans
Agiin, H. V.,
Yilmazel, S.
ve Yilmazel,
0. (2017)
Altintas, K.,
Can, F. ve
Patton, J. M.
(2007)

Amasyali, M.
F., ve Diri, B.
(2006)

Aslantlirk,
0., Sezer, E.
A., Sever, H.,
ve Raghavan,
V. (2010)
Aslantiirk, O.
(2014)

Bay, Y., ve
Celebi, E.
(2016)

Bozkurt, 1.
N.,
Baglioglu,
0., ve Uyar,
E. (2012)

Can, E. F.,
Can, F,,
Duygulu, P.,
ve Kalpakli,
M. (2011)
Can, F., Can,
E.F., ve
Karbeyaz, C.
(2010)

Can, F., ve
Patton, J. M.
(2010)

Can, F., ve
Patton, J. M.
(2004)

Amag
Yazar atamasl

Dilin
degisiminin
sayisal tespiti

Yazar atamasl,
yazar
profillemesi,
metinlerin
tlrlerine gére

siniflandiriimasi

Yazar atamasl

Yazar atamasl

Yazar atamasl

Yazar atamasl

Yazar atamasl,

tarih atamasi

Ceviri
benzerligi
Olgumi

Dilin
degisiminin
sayisal tespiti,
tarih atamasi,
yazar
profilleme

Yazar tarzi

degisimi tespiti

Veri

Enaz 1.000
karakterli kdse
yazilari, heryazar
icin 60 adet.

Doért yazar, yedi
eserin Turkge
cevirileri

Dért kadin, 14
erkek yazardan
politika, sporve
genel kiltdr
tizerine, 35'er
kdse yazisi

Dokuz yazardan,
politika ve yasam
konularinda
toplam 513 kdse
yazisl

Sekiz yazarin
12.115 adet
yasam ve siyaseti
konu alan kdse
yazilari

17 farkh
yazardan toplam
850 kose yazisi

18 farkl
yazardan her biri
icin 500 kose
yazisl

15-19. ylizyila
kadar bes farkl
yizyildan on
sairinin toplanmig
divan eserleri
Shakespeare'in
sonatlari ve
Turkce cevirileri

40 farkh
yazardan fakli 10
yillar igin 40
roman

Cetin Altanve
Yasar Kemal'in
eski ve yeni
eserleri

Ozellikler
Sozciksel ve
sozdizimsel
ozellikler

Sozcuksel
ozelliklerve
sozdizimsel
ozellikler

Sozciiksel
ozellikler (2-
grams ve 3-
grams)

Sozciksel ve
sozdizimsel
ozellikler

Sozciiksel ve
sozdizimsel
ozellikler

Sozcuksel
Ozelikler

Sozciiksel ve
sozdizimsel
ozellikler,

Islevsel sdzcik

sikligi

Sozcuksel
ozellikler

Sik kullantlan

sozcuk obekleri

Sozcuksel
ozellikler

Sozcuksel
ozellikler

Yontem

Makine ile 6grenme
(LR, cok degiskenli
NB ve ¢ok katmanl
sinirag)
Istatistiksel
yontemler
(ANOVA, DA,
LR, olasilik orani)

Makine ile
6grenme (NB,
SVM, C4.5 agacl,
rastgele orman)

Makine ile
6grenme (kaba
kiime tabanl
siniflandirma)

Makine ile
6grenme (kaba
kiime tabanh
siniflandirma)

Makine ile 6grenme

(NB, SVM ve Karar

agaci) ve uzaklik
(KNN)

Makine ile 6grenme
(Histogram metodu,
KNN, Bayes
siniflandirma, KM,
bu algoritmalarin
kombinasyonu ve
SVM)

Makine ile
6grenme (SVM ve
NB)

Uzaklik (KM ve
Yao'nun formailQ)
ve istatistiksel
yontemler
Istatistiksel

yontemler (temel

bilesenler analizi,
DA, dogrusal
regresyon)

istatistiksel

yontemler (t-test,

LR, DA, regresyon
analizi)

Caliskan ve Can

Basari Duzeyi
F-skoru 0,37 - 0,95 (10
kat capraz dogrulama)

Varyans analizlerinde
0,05'den az p-degerleri,
diskriminant analizi igin
%80 dogruluk orani

Yazar dogrulamasi igin
%59 - 83, tirlere gore
siniflandirma igin %79 -
93, cinsiyet dogrulamasi
icin %83- 96 dogruluk
orani (bes kez ¢apraz
dogrulama)

%70 dogruluk orani

Toplam 1.134 deneyden
498 tanesi igin %70
lizerinde dogrulukla
orani

%96-100 arasi dogruluk
orani (10 kat capraz
dogrulama)

En yuksek SVM ile
%95,7 (10-kat capraz
dogrulama)

Yazar atamasl icin en
yuksek %93, tarih
atamasi icin en yiiksek
%95 dogruluk orani
(Capraz dogrulama)
Benzerligin rastgele
benzerlikten daha fazla
oldugunu belirten diisiik
p-degerleri (<0,05)
Cinsiyete gore
siniflandirmada %94,1,
tarihe gore siniflandirmada
%57,27, sozcuklerinyillar
icinde uzadigini gdsteren
dlstik p-degerleri (Capraz
dogrulama)

Yazar tarzininyillar icinde
degistigini gosteren diistik
p-degerleri (Capraz
dogrulama)
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Canbay, P.,
Sezer, E. A.
ve Sever, H.
(2018)
Canbay, P.,
Sever, H., ve
Sezer, E. A
(2018)

Dalkilig, G.,
ve Cebi, Y.
(2003)

Demireci, S.
(2014)

Diri, B., ve
Amasyali, M.
F. (2003)
Karbeyaz, C.
(2011)

Kuglkyilmaz,
T,
Cambazoglu,
B. B,
Aykanat, C.,
ve Can, F.
(2008)

Patton, J. M.,
ve Can, F.
(2014)

Patton, J. M.,
ve Can, F.
(2012)

Saygili, S. N.,
Amghar, T.,
Levrat, B. ve
Acarman, T.
(2017)

Yazar
dogrulama

Yazar atamasl

Turkcede
ortalama
kelime
uzunlugu
hesaplanmasi

Duygu analizi

Yazar atamasl

intihal tespiti

Yazar atamasl,
yazar
profillemesi,
metin
siniflandirmasi

Yazar
profillemesi,
yazar tarzi
degisimi tespiti

Ceviride degisen
ve degismeden
kalabilen
Ozelliklerin
tespiti

Yazar atamasl

12 farkli yazardan
herbiri igin 100
kose yazisi

10 farkh blog
yazarindan her
biri icin 50 blog
yazisl

Farkli
konulardaki web
sitelerinden hem
konusma hem de
yazi dilini temsil
eden metinler
Toplam 6000
tweet

18 farkli
yazardan her biri
icin 20 metin
PAN'09 intihal
veri kiimesi,
Leyla ve Mecnun
Sohbet mesajlari
koleksiyonu

ince Memed
tetralojisi

James Joyce'un
Dubliners
hikayelerinin
cevirileri ve
orijinal metinleri
Dokuz yazardan
her biri i¢in 50,
yedi yazardan
her biri i¢in 250
kdse yazisi

Sozciiksel ve
sozdizimsel
ozellikler

Sozcuksel
ozellikler
(Noktalama
isaretleri ve
kelime cantast)
Kelime
uzunlugu

Sozciksel
ozellikler, 1-
gram, 2-gram
ve 3-gramlar,
dijital ifadeler
Sozciksel ve
sozdizimsel
Ozellikler
Kelimeler
cantasi (bag-of-
words)
Sozciksel
ozellikler,
karakter
ozellikleri,
dijital ifadeler

Sozciiksel ve
sozdizimsel
ozellikler

Sozcuksel
ozellikler

isim-fiil, sifat-
fiil ve zarf-fiil
sikhgi

Uzaklik (Kosin(s
uzakligr)

Makine ile
6grenme (SVM ve

yapay sinir agi)

Istatistiksel
yontemler (Olasilik
hesaplama)

Makine ile
6grenme (NB,
SVM) ve ve
uzaklik (KNN)

Skor tabanli metot

Uzaklik (kapsama
katsayisina dayal
kiimeleme yontemi)
Makine ile
6grenme (Patient
Rule Induction
Method, SVM,
NB) ve uzaklik
(KNN)

Istatistiksel
(ANOVA, ¢oklu
varyans analizi,
DA)

Istatiksel
yontemlerve DA

Makine ile
6grenme (SVM)
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En ylksek %92 dogruluk
orani

Ortalama %25-75
dogruluk orani (10 - kat
capraz dogrulama)

Ortalama kelime
uzunlugunun 6,241 harf
oldugu belirlenmis, 7 harfe
kadar olan kelimelerin
kiilliyatin %69,11'ini
olusturdugu gorilmustir.
En ylksek %70 dogruluk
orani

En ylksek %84 dogruluk
orani

En ylksek %30 dogruluk
orani

Yazar atamas! %100 -
97, yazarlarin internet
alani tahmini %91 - 67,
cinsiyet tahmini %81 -
71, yazarlarin okul
tahmini %68 - 29,
mesajlarin yazildigi gin
periyodu %71 - 41 arasl
dogruluk orani (10 - kat
capraz dogrulama)
Ciltler arasinda tislup
farki oldugunu gdsteren
distik p-degerleri, cilt
siniflandirmasinda %87
dogruluk orani (Capraz
dogrulama)

Farkli 6zellikler ile
ingilizce ve Tiirkge
metinleri ayirmada %2100
doruluk orani (Capraz
dogrulama)

Ik veri seti igin 0,78
dogruluk, duyarhlik orani
ve F1 degeri, ikinci veri
seti i¢in 0,63 dogruluk
orant, 0,61 duyarhlik ve
F1 degeri
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Tas, T., ve
Gordr, A. K.
(2007)

Tascl, H. ve
Ekinci, E.
(2012)
Toraman, C., Metinlerin
Can, F. ve
Kogberber, S.
(20112)

Torunoglu, Metinlerin

D siniflandiriimas

Cakirman, E., 1
Ganiz, M. C,,
Akyokus, S.
ve Grbiz,
M. Z. (2011)
Tunali, V. ve
Bilgin, T. T.
(2012)

Metinlerin

Tirkoglu, F.
(2006)

Tarkoglu, F.,
Diri, B., ve
Amasyali, M.
F. (2007)

Yavanoglu,
0. (2016)

Yazar atamasl

Yazar atamasl

siniflandiriimasi

gruplandinimasi

Yazar atama

Yazar atamasl

Yazar atamasl

20 yazardan her
biri igin 25 kdse
yazisl

10 farkli
yazardan 10 ayri
kdse yazisi

Bilkent cevrimici
portalindan
alinan haber
yazilari

Cafe, dinya, ege,
ekonomi, glincel,
siyaset, spor,
Turkiye, yasam
kategorilerinde
gazetelerden
2.230 dokuman
Ekonomi, siyaset,
spor, bilim, diinya,
sanat, saglik,
Tirkiye, yasamve
yesil haberler
kategorilerinde
haberyazilari

18 yazara ait, 35
adet dokiiman
alinarak 630
metin

18 farkli
yazardan her biri
icin 35 kose
yazisl

Dokuz yazardan
ekonomi, yasam
ve politika
kategorilerinde
20000'i askin
kdse yazisi

Sozciiksel ve
sozdizimsel
ozellikler,
farkl kelime
zenginligi
ozellikleri

Karakter
ozellikleri ve
islevsel
sozcukler
Kelime cantasi
(bag-of-words)

Kelimeler
cantasi (bag-of-
words)

Kelimeler
cantasi (bag-of-
words)

Sozciiksel ve
sozdizimsel
ozellik, n-
gramlar,
islevsel
kelimeler

Cok sayida
sozcliksel ve
sozdizimsel
ozellik, n-
gramlar,
islevsel
kelimeler
Sozciiksel ve
sozdizimsel
ozellikler

Makine ile 6grenme

(Bayes agl1, NB,
MNB, NB
glincellenebilir
lojistik regresyon,
CGok katmanli
6grenme, Radyal

temel fonksiyon ag,

Basit lojistik,
Regresyon,

DECORATE, Cok
sinifl siniflandinci)
Uzaklik (Kosinis

uzakhgr)

Makine ile
6grenme (C4.5,
NB, SVM) ve
uzaklik (KNN)
Makine ile
6grenme (NB,
MNB, SVM) ve
uzaklik (KNN)

Uzaklik (Kuresel

K-ortalamalar)

Makine ile 6grenme

(NB, SVM,
Rastgele Orman,
Cok Katmanh
Algilayici ve Oz

Diizenleyici Ozellik
Haritasi) ve uzaklk

(KNN)

Makine ile
6grenme (NB,
SVM, Rastgele
Orman ve Cok
Katmanl
Algilayici) ve
uzaklik (KNN)
Makine ile
6grenme (Yapay
siniraglarr)
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Ozellik secimi sonrasi
%80-57 dogruluk orani
(10-kat capraz
dogrulama)

Karakter ¢zellikleri ile
ortalama %86, islevsel
sozcikler ile ortalama
%53 dogruluk orani

En ylksek %83 ve %87,5
dogruluk orani

Egitim icin %50 Uzeri
veri kullanilan bitin
deneylerde %70 Uzeri
dogruluk orani

k = 20 iken 0,966 saflik,
0,066 entropi ve 0,587
normalize edilmis bilgi
katsayisi (normalized
mutual information)

Farkli veri seti
kombinasyonlari icin en
iyi sonuclar %82,1, %85
ve %89,2 dogruluk
oranlari

SVM ile ortalama %88,9
dogruluk orani

Ekonomi igin %98,
politika icin %97, yasam
icin %81 ve kategoriler
arasi %80 dogruluk
oranlar (10-kat capraz
dogrulama)
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Basari Diizeyi Degerlendirmesi
Basari Olciitleri

Siniflandirma basarisinin degerlendirilebilmesi i¢in pek ¢ok olgit kullanilmaktadir. Bunlardan
en yaygin olanlan arasinda, dogruluk orani (accuracy), dogru pozitif orani ya da anma (recall),
duyarlilik (precision), F-skoru ve ROC (reciever operator characteristics curve) egrisi altindaki
alan yer alir. Tablo 3, 6rnek metinlerin herhangi bir yazar A’nin metni olarak siniflandirilmasi
durumunda olabilecek durumlan belirtir. Tek yazarli bu durum uzerinden basari diizeyi
degerlerini 6rneklendirebiliriz. Ayni hesaplamalar, ¢ok yazarli durumlar i¢in de yapilabilir. Bu
durumda tablo, dogru siniflandirilanlar ve yanlig siniflandirilanlar seklinde degisecektir.

Tablo 3
Hata matrisi (Confusion matrix)
Yazar A olarak Yazar A olarak
smiflandirilan érnekler smiflandirilmayan érnekler
. Gergek pozitif Yanlis negatif

Yazar A'ya ait Srnekler (True Eosigt)ive, TP) (False nesgati%/e, FN)
Yazar A'ya ait olmayan Yanlis pozitif Dogru negatif
ornekler (False positive, FP) (True negative, TN)

Dogruluk orani, butiin 6rnekler iginde dogru siniflandirilan 6rneklerin oranini hesaplar.

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

Dogruluk orant = (Formul 1)

Anma dogru simflandirilan pozitif orneklerin oramidir. Omek dururumuzda, Yazar
A’nin metinleri arasindan gercekten de yazar A olarak siniflandirilan metinlerin oranidir.

TP
= —— F al 2
Anma TP TN (Formiil 2)

Duyarlihk dogru pozitif olarak simflandinlan orneklerin pozitif olarak simflandinlan
omeklere oranidir. Ornegimize bakacak olursak, dogru sekilde yazar A olarak siniflandinlan
metinlerin, dogru ve yanlis sekilde yazar A olarak siniflandirilan metinlere oranlanmast ile bulunur.

TP
S — Formiil 3
Duyarlilik TP T FP ( )

F-skoru duyarlilik ve anma arasindaki dengeyi olger. Siniflandirmada dogru
siniflandirilan pozitif 6rneklerin ¢ok olmast istenirken ayni zamanda yanlis siniflandirilan
pozitif orneklerin disik olmasi da istenir. Bunun sebebi bitin oOrneklerin pozitif
siniflandirilarak, 1 anma oranina erigilebilecek olunmasidir. Ya da az bir miktar dogru pozitif
siniflandirma yapilarak 1 duyarlilik orani elde edilebilir. Bu iki durum da gercek basar
gostergesi olmayabilir. Boyle durumlarda iki 6lgit, yeni bir 6l¢it hesaplamasi i¢in kullanilarak
ikisi arasindaki denge gortlebilir. F-skoru yiikseldikge, iki 6l¢t birbiri ile daha dengelidir.

Duyarlilik X Anma
F —skoru= 2 X 4 (Formdl 4)
Duyarlilik + Anma

ROC egrisi bir eksenin yanlis pozitif orant il , digerinin dogru pozitif orani oldugu
rp+Tn” 918 grup g

bir egridir. ROC egrisi altindaki alana AUC (Area Under the ROC Curve) denilmektedir. AUC
yikseldik¢e siniflandirma dogrulugu artar.
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Bahsedilen degerlendirme olgiitleri disinda, probleme bagh farkli olgitler de
kullamlabilir. Istatistiksel yaklasimlarda kullanilan p-degeri gibi ol¢iitler bunlara 6rnek olarak
gosterilebilir. Bagart diizeyi degerlendirmesi i¢in diger olgutler ve ayrintilt bilgi Sokolova ve
Lapalme'nin 2009 yilinda yayimlanan makalelerinden elde edilebilir.

Basari Olciimii Yaklasimlar:

Capraz dogrulama basar diizeyi degerlendirmesini daha giivenilir yapan bir yontemdir. Capraz
dogrulamada, basari diizeyi degerlendirmesi higbir zaman tek bir egitim ve test seti ile yapilmaz.
Degerlendirme i¢in ¢ok kere yapilan deneylerin ortalamast alinir. Sonuglar egitim ve test setlerine
bagimli olabilecegi igin, farkli setler ile deneyleri yinelemek giiveni artirir. K-kat ¢apraz dogrulama
icin, eldeki veri seti k pargaya boluniir ve simiflandirma k defa tekrarlanir. K deneyin her birinde
farkli bir veri seti parcasi test seti olurken kalan k-1 parcga veri seti egitim seti olarak kullanilir.

Basar1 degerlendirmeleri karsilastirmali olmalidir. Onerilen yonteme benzer bir ¢alisma
literatiirde varsa kargilagtirma bu ¢alismanin yontemi ile olmalidir. Boyle bir yontem yoksa en
yiksek basariyr elde etmek amaciyla karsilastirma yontem iginde parametreler degistirilerek
yapilabilir. Kargilagtirma sonuglar istatistiksel olarak test edilmeli ve sonuglarin kayda deger
oldugu gosterilmelidir. Eger sonuglar rakip yaklagimlardan daha iyi degilse, onerilen
yaklagimin hangi kosullarda daha iyi sonu¢ vereceginin arastirilmasi da ilging sonuglar
saglayabilir. Istatistiksel testler, sayisal tslup arastirmalari i¢in hazir yazilimlar bashiginda
tanitilan yazilimlarin bir kisminda dahil edilmigtir. Dahil edilmeyenler ya da bu yazilimlarin
kullanilmamasi halinde R ya da uzun adiyla The R Project for Statistical Computing (R Core
Team, 2014) ve SPSS (IBM Corp., 2017) yazilimlart bu amag i¢in kullanilabilir. Son olarak,
kargilagtirma sirasinda rakip olarak literatirdeki gugli yaklagimlarin  kullanilmasi
kargilagtirmanin anlamli olmasi agisindan énemlidir.

Sayisal Uslup Arastirmalarina Yonelik Hazir Yazilimlar

Tablo 4’de islup analizi yapilirken yardimer olabilecek agik kaynak kodlu programlar ya da
uygulamalar verilmistir. Se¢im sirasinda, Turkgeye uygulanabilir olmalarina 6nem verilmis ve
baslangi¢ duzeyi programlama bilgisi ile kullanilabilecek olanlara da yer verilmeye
caligtilmistir. Uygulama agiklamalar tabloda gortlebilir. Tablodaki araglar diginda arag
kullanim1 halinde, segilirken Turkge karakter destekleyenlerin secilmesine énem verilmelidir.
Kelime tiri belirleyen ve morfolojik analiz yapan araglar dillere 6zeldir. Bu sebeple bu
araglardan Turkge i¢in tasarlanmis olanlar kullanilmalidir.
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Tablo 4

Uslup analizi icin kullanilabilecekyardimci araclar

isim Aciklama Baglanti adresi

ITU Tirkce Dogal Dil  istanbul Teknik Universitesi Dogal Dil isleme Grubu http://tools.nlp.itu.edu.tr/

Isleme Yazilim Zinciri tarafindan gelistirilen Turk dogal dil isleme araglari baglanti
adresindeki internet sitesinde saglanmaktadir (Eryigit, 2014).

JGAAP (Java Dugquesne Universitesi tarafindan gelistirilmistir. Bazi 6n https://github.com/evllabs/J

Graphical Authorship isleme ve 6zellik elde etme teknikleri Turkgeye uygundur. GAAP

Attribution Program)  Baglangi¢ diizeyi programlama bilgisi yeterlidir.

JSAN Metinlerin gesitli 6zelliklerinin ¢ikarimi icin segenekler https://psal.cs.drexel.edu/in
sunarak yazar tespitini amaclar. Ayni zamanda metinlerin dex.php/Main_Page
anonimligini korumak igin metinleri degistirme secenegi de
vardir. Baslangi¢ diizeyi programlama bilgisi yeterlidir.

Online Authorship Yazar atamasi deneyleri igin internet Gzerinden kullanilabilen bir  http://www.aicbt.com/autho

Attribution Tool arag. Sayisal sonuglarvermedigi icinbilimsel amagli kullanim rship-attribution/online-
mumkiin olmayacaktir. Programlama bilgisi gerektirmez. software/

PRETO (Tirkge Tirkge igin kok bulma, gereksiz kelimeleri filtreleme ve n- Baglanti saglanmamistir.

Metinleri On isleme gram Uretimi gibi ¢ok cesitli 6nisleme segenekleri saglayan Program icin yazarlar ile

icin Yiksek aractir (Tunah ve Bilgin, 2012). iletisime geginiz.

Performansli Bir Metin
Madenciligi Aracr)

Signature Harf/ kelime uzunluklari ve sikliklarinin grafiksel http://www.philocomp.net/h

gosterimlerini saglayan yazilim. Kelime listelerini, cimleler, umanities/signature.htm
n-gramlari destekler ve ¢oklu dil destegi vardir. Baslangi¢
diuzeyi programlama bilgisi yeterlidir.

StyleTool Basit, kelime sikhdi tabanli bir Gislup analizi aracidir. https://github.com/Inmaurer
Baglangi¢ duzeyi programlama bilgisi yeterlidir. [/StyleTool

Stylometry withR:a  Biryandan, gelismis kullanicilar igin istatistik uygulamalarini https://github.com/computat

Suite of Tools sifirdan olusturma firsati saglarken diger yandan, daha az ionalstylistics/stylo
gelismis arastirmacilarin hazir senaryo ve kiittiphaneleri
kullanmalarina olanak tanir (Eder, Rybicki ve Kestemont, 2016).

Trmorph Tirkge icin hazirlanmis morfolojik analiz aracidir. Bu aragla  http://coltekin. net/cagri/trm
tretilebilecek 6zellikler Gislup analizinde kullanilabilir orph/index.php
(Coltekin, 2014).

Yildiz Teknik Yildiz Teknik Universitesi Kemik Dogal Dil isleme grubu http://www.kemik.yildiz.ed

Universitesi Kemik tarafindan hazirlanmis, Tlrkce metinleri icin cesitli 6nisleme  u.tr/?id=29

Dogal Dil isleme ve siniflandirma yazilimlari baglanti adresinde

Yazilimlari saglanmaktadir.

Zemberek Turk dili isleme kitliphanesidir. Sézcik dizeyindeki https://github.com/ahmetaa/

Ozelliklerin istatistiksel bilgisini olusturmak icin kullanthr zemberek-nlp
(Akin ve Akin, 2007).

Benim Adim Kirmizi Romani ve Cevirileri Arasindaki Uslup Uyumunun Nicel Olarak
Degerlendirilmesi

Ceviri metinlerde 6zglin metinin anlami degistirilmeden 6zglin metinin baska bir dilde ifade
edilmesi amaclanir. Peki, anlam korunurken tslup da korunabilir mi? Bu soruya cevap arayan
yani, ceviri metinleri Uslup agisindan inceleyen arastirma drnekleri literatirde bulunur. Can ve
digerleri (2011), Shakespeare soneleri ile Tirkceye cevirileri arasindaki Gslup iliskisini sayisal
olarak incelemeyi amaglar. Patton ve digerleri, James Joyce'un (2012) Dubliners hikayeleri ile
Turkceye cevirileri arasinda degismeyen ozellikleri Gslup analizi ile belirlemeye calisir. Baker
(2000), uslup analizi kullanarak ayni metnin gevirilerini inceler ve farkli ¢evirmenlerin izlerini
arar. EI-fiq1, Petraki ve Abbass (2016) tslup analizini ¢evirmen tespiti i¢in kullanmislardir.

Bu calismada, Orhan Pamuk'un Benim Adim Kirmizi romani ve romanin ingilizce,
Fransizca ve ispanyolca cevirileri arasindaki tislup sadakatinin sayisal olarak degerlendirilmesi
amaclanmistir. Bunun igin romanda her biri farkli bolim olarak yer alan karakterler
kullaniimistir. Karakterlerinin tsluplarinin birbirlerine benzerliklerinin, tslubun degismedigi
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cevirilerde korunacagi varsayimi test edilmistir. Oncelikle 6zgiin metin ve ceviriler icin
karakterlerin Oznitelik vektorleri olusturulmus, bu Oznitelik vektorleri arasindaki uzakliklari
hesaplanarak 6zgiin ve ceviri metinler arasindaki uzakliklar korelasyonu hesaplanmistir.

Yontem

Benim Adim Kirmizi, 59 bolumden olusur ve her bolim romandaki 20 farkl karakterden birinin
sesinden yazilmistir. Karakterlerin 6zgin metin ve ceviriler igin listesi Tablo 5'de gorulebilir.
Tablodaki karakter sirasi romanda ilk gorlinme sirasi ile aynidir. Ceviri metinlerde, Turkgeden
ingilizceye ceviri (MyName isRed) Erdag M. Goknar tarafindan, Fransizcaya (Mon Nom estRouge)
Gilles Authier tarafindan ve ispanyolcaya (Me llamo Rojo) Rafael Carpintero tarafindan yapilmistir.

Karakterlerin konusmalarinin/seslerinin romanda bolimler olarak ayrilmis olarak yer
almasl, karakterlerin Gsluplarini ayri ayri inceleme olanagi sunar. Ozgiin metin ve ceviriler
arasindaki Uslup benzerligin sayisal olarak degerlendirilmesi igin 0Oncelikle metinler
bélimlerine ayrilmis, ayni karakterlere ait bolumler birlestirilmistir. Bu birlestirme ile
karakterlerin roman icinde dagilan metinleri/sesleri bir araya getirilerek Uslup analizi igin
karakter 6zelinde en genis veri setinin olusturulmasi amaclanmistir.

Tablo 5
Karakter Tablosu
Turkge ingilizce Fransizca ispanyolca
Ben Oliyiim I am a corpse Je suis mon cadavre Estoy muerto
Benim Adim Kara I am called Black Mon nom est Le Noir Me Ilamo Negro
Ben, Kdpek I am a dog Moi, le chien Yo, el perro

Me llamaran Asesino
Soy vuestro Tio

Katil Diyecekler Bana
Ben Enistenizim

I will be called a Murderer On m'appellera I'Assassin
I am your beloved Uncle  Je suis votre Oncle

Ben, Orhan I am Orhan Moi, je m'appelle Orhan Yo, Orhan
Benim Adim Ester | am Esther Mon nom est Esther Me llamo Ester
Ben, Sekdre I, Shekure Moi, Shekure Yo, Sekire
Ben Bir Agacim I amatree Je suis l'arbre Soy un arbol

Bana Kelebek Derler
Bana Leylek Derler
Bana Zeytin Derler
Ben, Para

Benim Adim Oliim
Benim Adim Kirmizi
Ben, At

Ustat Osman, Ben
Ben, Seytan

Biz, iki Abdal

Ben, Kadin

Roman karakterlerinin usluplarinin karsilastirilabilmesi amaciyla her bir karakter igin
bir 6znitelik vektort olusturularak metinler sayisal formlara donustirilmastir. Bu ¢alismada

I am called “Butterfly”
I am called “Stork”

| am called “Olive”

I am a gold coin

| am Death

| am Red

| am a horse

Itis I, Master Osman
|, Satan

We two dervishes

| am a woman

On m'appelle Papillon
On m'appelle Cigogne
On m'appelle Olive
Moi, I'Argent

Mon nom est la Mort
Mon nom est Rouge
Moi, le Cheval

Moi, Maitre Osman
Moi, le Diable

Nous, les deux Errants
Moi, la Femme

asagidaki sozciksel dzellikler 6znitelik olarak kullaniimistir.

» Karakterlerin metinlerindeki kelime sayisi (token sayist),
»  Farkh kelime sayisi (type sayisi),
» Ortalama kelime uzunlugu (harf olarak),

» Ortalama farkh kelime uzunlugu (harf olarak),

» Ortalama cumle uzunlugu (kelime olarak),

» Ortalama kelime basina dusen sesli harf sayisi,

» Ortalama farkh kelime basina disen sesli harf sayisi ve
« En sik kullanilan kelimelerin gecis sayisidir.

Me Ilaman Mariposa
Me Ilaman Cigiiena
Me llaman Aceituna
Yo, el Dinero

Me llamo Muerte

Me Ilamo Rojo

Yo, el caballo

Yo, el Maestro Osman
Yo, el Diablo

Nosotros, dos derviches errantes

Yo, la mujer
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Cevirilerde ortalama kelime bagina dugen sesli harf sayist hesaplanirken kelimelerin yaziliglar
dikkate alinmis, okunuslart géz 6niine alinmamigtir. Bu 6znitelikler kullanilarak her bir karakter
icin oznitelik vektorleri olusturulmustur. Kelimelerin siklik vektorleri olusturulurken, her
karakterin en sik kullandig1 &£ kelimenin birlesimi alinmigtir. Bu vektorden tekrar eden kelimeler
¢ikarilmadan 6nce boyutu 20%4’ dir. Tekrar eden kelimeler her dil i¢in farkli olacagindan, 6zgiin
metin ve ceviriler i¢in kelime siklig1 vektorlerinin boyutlar farklidir. Sozcuksel ozellikler ve
kelime siklig1 vektorleri sonrasinda farkli kombinasyonlar ile birlestirilerek her bir karakter igin
oznitelik vektorleri olusturulmustur. Ozgiin metin ve her bir geviri igin karakter sayis: kadar
yani 20 tane oznitelik vektort vardir. Sik kullanilan kelime vektorleri ile diger oznitelikler
birlestirildiginde elde edilen vektorlerin boyutu minimum 7+k olacaktir.

Makalede, listelenen sekiz sozctiksel ozellikten ilk yedisi anlatim kolaylig1 i¢in sozciiksel
ozellikler olarak nitelendirilmis, sonuncusu ise en stk kullanilan kelime vektorii olarak tantmlanmustir.

Uslubun korunabildigi ¢evirilerde, karakterlerinin iisluplanimin  da  korunacag
varsayimindan yola ¢ikilarak, 6zgiin metin ile hesaplanan karakterlerin 6znitelikleri arasindaki
uzakliklarin gevirilerde de ayn1 dagilimi1 gosteriyor olmasi, baska bir deyisle benzer olmasi
beklenir. Bu durumun sayisal olarak test edilebilmesi i¢in, 6zgiin metin ve her bir geviri igin
karakter vektorleri arasindaki uzakliklar Oklid mesafesi olarak hesaplanmustir. Bu uzakliklar
arasindaki korelasyon degerleri hesaplanarak 6zgiin metin ve g¢eviriler arasindaki iligki
gozlemlenmistir. Korelasyon hesaplamasi i¢cin Kendall’in Tau Katsayist (Kendall’s Rank
Correlation Coefficient) kullanilmistir. Rank correlation ya da siralama korelasyonu, siralanmig
iki degisken arasindaki benzerlik derecesini 6lger ve bu iligkinin 6nemini istatistiksel olarak
degerlendirir. Kendall’in Tau Katsayist iki degisken arasindaki baglantiyr degiskenlerin
dagilimi ile ilgili bilgiye ihtiya¢ duymadan oOlgebildigi i¢in secilmistir. Bu adimda PCA
dizlemindeki uzakliklar da kullanilabilir. Karakterler acisindan siralama ayni olacagindan
sonu¢ degismeyecektir. Uslup benzerligini 6lgmek amaciyla 6nerdigimiz bu yaklasimi Swra
Uyusumu-tabanli Benzerlik (SUB) olarak adlandirtyoruz.

Deneysel Sonuglar

Her bir karakter igin 6znitelik vektoriintin ¢ikarilmasinin ardindan, karakterlerin tslup benzerligini
gozlemleyebilmek amaciyla sozciiksel 6zellikler ile olusturulan vektorlere temel bilesenler analizi
(principle component analysis, PCA) uygulanmistir. Temel bilesenler analizi, blyiik bir degisken
kiimesini kiimedeki bilgilerin ¢ogunu igeren kiigiik bir kiimeye indirgemek i¢in kullanilabilecek bir
boyut kugiltme aracidir (Jolliffe, 2002, s.1). PCA kullanilarak 6znitelik vektorleri iki boyuta
dusiirilmiis ve karakterleri dagilim grafikleri Sekil 2’de oldugu gibi elde edilmistir.

Sekil 2’de, 4 farkli dagilim grafigi gorilmektedir. Grafiklerden karakterlerin uslup
ozellikleri dagiliminin, 6zgiin metin ve geviriler i¢in benzer oldugu gozlemlenebilir. Grafiklerdeki
dagilimlarda karakterlerin kelime sayisinin etkili oldugu gozlemi yapilabilir; bununla birlikte tek
giiclii etken degildir. Ornek vermek gerekirse, Orhan karakteri ile Iki Abdal’in kelime say1st (851,
755) birbirine yakin ve Ester ve Sekiire’nin kelime sayist (8.723, 18.404), Orhan’dan daha fazla
iken Orhan’in ki Abdal’a olan uzaklig: ile Sekiire ve Ester’e olan uzaklig ¢ok farkli olmadigi
soylenebilir. Bu sebeple, 6zglin metin ile ¢eviriler arasindaki benzerlik iligkisine 6zelliklerin etkisini
incelemek amaciyla farkli 6zellikler ile deneyler yapilmigtir.
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ItIs |, Master Osman
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- B, AUKOpBK Oatal Osman, Ban
mBenim Adim 6lim  Bana Zeyin Mer am a dog

iartwa - am called "Butterfly"

0- - lamacompse
am a woman

I'am called "Olive”
Bana Kelebek Derler

am your beloved Uncle
Ben Enistenizim

- | will be called a MdrJBhfialled Black
Biz, Iki Abdal
Ben, Kadin

Katil Diyecekler Bana
Benim Adim Kara
| am Esther
Benim Adim Ester 05 -

Ben, Orhan |, Shekure

4

05 3 05 ! 15 15 1 05 0 05

04r Nosotros, dos derviches errantes
Mol, te chlen

MoINPWWS819

Estoy muerto Me llaman Aceltuna

Yo, el Dinero

sekil 2. Sozcuksel ozellikler ile olusturulan PCA diyagrami (sirasi ile Tlrkge, ingilizce,
Fransizca ve Ispanyolca i¢in)

ilk deney, bitiin sézciiksel ézellikler kullanilarak olusturulan 6znitelik vektorleri ile
yapilmistir. Deneyde ceviriler arasindaki tslup iliskisi dogrudan gézlemlenmek istenmistir. En
sik kullanilan kelimeler, karakterler icin etkili bir belirleyici olabilecedi ve oOteki Uslup
ozelliklerinin etkilerini gizleyebilecedi icin 6znitelik vektorlerine eklenmemistir. Ozgiin metin
ve cevirilerin karakterleri arasindaki korelasyon degerleri Tablo 6.a'da gordlebilir. Makalede
hesaplanan tim korelasyon katsayilari icin p-degerleri 0,001'de kuguk ciktigi icin tablo
yapilmasina gerek duyulmamistir. p-degeri hesaplanan korelasyon degerlerinin tesadif olma
olasthgini gosterir. Bu durumda kiiguk bir p-degeri, bu durumun tesadif olma ihtimalinin diistik
oldugunu kanitlar niteliktedir. Hesaplanan korelasyonun iki degisken arasinda gercekten var
oldugunu ve sonuclarin istatistiksel olarak kayda deger oldugunu ifade eder.

Tablo 6 (a, b)
Sozcuksel 6zellikler ile hesaplanan (sol) ve sozcuksel dzelliklerden kelime sayisi ve farkli kelime
sayis! ¢ikarildiktan sonra hesaplanan_(sag) SUB degerleri

Tiirk. ing.  Fran. ispan. Tiirk. ing.  Fran. ispan.
Turk. 1 06493 0,7206 0,6345 Turk. 1 05329 0,6292 0,5135
ing. 1 07414 0,7011 ing. 10,6545 0,5857
Fran. 10,7141 Fran. 1 0,6207

Ispan. 1 Ispan. 1
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Kelime sayisi ve farkh kelime sayisinin 6zgun metin ve cevirilerde karakterler
baglaminda benzer sekillerde degisecegi varsayimi ile korelasyonu artirmasi beklenir. Tablo
6.b'deki sonuglar, kelime sayisi ve farkli kelime sayisinin Ozniteliklerden cikariimasi ile
korelasyon degisimini gdzlemlemek igin yapilan deneyindir. Tablo 6.a ile karsilastirildiginda
butln korelasyon degerlerinde dusts gozlenmistir. Sonuglar varsayimi dogrular niteliktedir.

Daha dnce bahsedildigi gibi, en sik kullanilan kelimeler, karakterleri ayirmada etkili
olabilirler. Bu durumu g6zlemlemek icin farkli k sayilari ile en sik kelimeler secilerek deneyler
yaptimistir. Tablo 7.a'da k=10, Tablo 7.b'de k=20 ve Tablo 7.c'de k=30 degerleri ile
hesaplanmis katsayi degerleri gortlebilir. Deneylerin sonuglari, Tablo 6.a'daki sonuglar ile
karsilastirildiginda, sézciksel 6zelliklerin benzerligi yakalamakta genellikle daha iyi sonuglar
verdigini gorebiliriz. Daha ilging olan ise en sik kelimeler vektorleri k= 20 degeri i¢in 6zgln
metin ile ceviriler arasindaki en iyi katsayr degerlerini verir. Az sayida en sik kullanilan
kelimelerin ayirt edici kelimeleri yakalayamamasi ve cok sayida olduklarinda ayirt edici
kelimelerin baska karakterlerde de gortilmeye baslanmasi bu durumun sebebi olabilir.

Tablo 7 (a, b, )
En sik kelimeler vektorleri ile hesaplanan SUB degerleri k=10, k=20 ve k=30

k=10  Turk. ing.  Fran.  Ispan. k=20  Tiirk. ing.  Fran.  ispan.
Tark. 10,4549 0,3995 0,2414 Turk. 1 06722 0,6536 0,6804
ing. 1 05853 0,4364 ing. 1 05884 0,6736
Fran. 10,3913 Fran. 10,6401
Ispan. 1 Ispan. 1
k=30  Tirk. ing.  Fran.  lIspan.
Tark. 1 06441 04213 0,5683
ing. 10,6159 0,6969
Fran. 1 0,6728
Ispan. 1

Sik kullanilan kelimelerin etkisini 6lgmek amaciyla, k sayisi arttikga metinler arasindaki
uyumun goézlemi icin yapilan deneylerin sonuglari Sekil 3'deki grafiklerde gortlebilir. Ozgin
metin ile gevirilerin uyumu k degerleri yikseldikge, ¢evirilerin birbirleri arasindaki uyum bir
siire sonra doyuma yaklasir. ingilizce, Fransizca ve ispanyolcanin Hint-Avrupa dil ailesinin
Avrupa kolundan ve Tirkgenin farkli bir aile olan Ural- Altay dil ailesinden olmasi, bu
durumun sebebi olabilir.

Farkl k degerleri icin 6zgin metnin
ceviriler ile uyumu

Farkh k degerleri icin cevirilerin
birbirleri ile uyumu

+ingilizce Ispanyolca +ingilizce - Fransizea ingilizce - ispanyolca Fransizca -ispanyolca

10 20 30 40 50 «0 70 80 90 100 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 3. Farkli k degerleri icin Tirkce (sol) ve ceviri (sag) metinler arasindaki SUB degeri egrileri
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Sozcuksel Ozellik ve en sik kelimeler vektorlerinin birlesimi ile yapilan deneyin
sonuclart Tablo 8'de gorilebilir. Bu deneyin amaci ayri ayri incelenen bu vektorlerin,
birlestirildiginde elde edilecek sonuglari gozlemlemektir. Tablo 8, Tablo 6.a ve Tablo 7.b ile
karsilastirildiginda, bu vektorlerin birlestirildiklerinde ayri ayri olduklarindan daha iyi sonuglar
verdigi gorular.

Tablo 8
Sozcuksel 6zellikler ve en sik kelimeler vektorleri ile hesaplanan SUB degerleri (k=20)
Tiirk. ing.  Fran. ispan.
Turk. 10,7069 0,6746 0,7053
ing. 10,6556 0,7194
Fran. 10,6882
Ispan. 1

Katsayilar incelendiginde, biitiin deneyler icin ortak olarak ingilizce, Fransizca ve
ispanyolca gevirilerin uyumlarinin genellikle Tiirkge olan dzgiin metin ile olan uyumlarindan
yiiksek oldugu goriilebilir. Ornegin, Tablo 8'de 6zgiin Tiirkge metin ile ceviri Ispanyolca metin
arasindaki uyum katsayisi 0,7069 iken Ingilizce geviri ve ispanyolca ceviri arasindaki uyum
katsayisi 0,7194'dir. Bu durum yine ceviri dillerinin ayni dil ailesinden gelmesinin bir sonucu
olabilir. Turkcenin bu dillerden farklarini incelemek tzere farkli sayisal analizler yapiimistir.

ik analiz, karakterler icin kelime sayilari oranlarinin hesaplanmasidir. Tablo 9'da satir
baslarinda yer alan dildeki metinlerin kelime sayilari stitun baslarinda yer alan dildeki metnin
kelime sayisina oranlanmis ve sonug bu satir ile sttunun Kkesistigi hiicreye yazilmistir. Bu
oranlar her karakter igin hesaplanmis ve ortalamalari alinarak sonuglar Tablo 9.a'da verilmistir.
Sonuclara gore ingilizce, Fransizca ve ispanyolcada ayni durumlar icin daha fazla sozciik
kullanildigi yorumu yapilabilir. Trkcede zaman ya da 6zne sondan eklenerek ifade edilirken,
ceviri dillerinde bunlar icin farkli kelimeler kullanilir. Kisaca, bu durumun sebebi Tirkgenin
sondan eklemeli bir dil olmasi olarak agiklanabilir.

Tablo 9 (a, b)
(a) Karakter icin kelime sayilarinin ve (b) farkli kelime sayilarinin oran ortalamalari
Tiirk. ing.  Fran. ispan. Tiirk. ing.  Fran. ispan.
Turk. 1 06401 0,6033 0,6172 Tark. 1 12228 11,0673 11,1725
ing. 10,9437 0,9657 ing. 1 08816 10,9674
Fran. 11,0254 Fran. 11,0997
Ispan. 1 Ispan. 1

Karakterler icin farkli kelime sayilarinin oranlari yine ayni sekilde farkl diller ile
hesaplanarak, sonrasinda oranlarin ortalamasi alinmistir. Tablo 9.b'den incelenebilecegi gibi,
toplam kelime sayisinin tam aksine Turkgede ayni durumu anlatmak igin kullanilan farkh
kelime sayisi ingilizce, Fransizca ve ispanyolcaya gore daha fazladir. Bu durum yine Tiirkgenin
eklemeli dil olmasi ve ayni kokten gok sayida farkli kelime uretilmesiyle agiklanabilir.
Turkceden sonra Fransizca diger dillere gore daha gesitli kelime kullanimi géstermistir.

Ortalama cuimle uzunlugu oranlari Tablo 9'da oldugu gibi fakat ctimle uzunluklari ile
hesaplanmis ve sonuclar Tablo 10'da verilmistir. Tablo incelenerek, Turkgede climlelerin geviri
dillerinden daha kisa oldugu yorumu yapilabilir. Ote yandan ceviri dilleri arasindaki ciimle
uzunluklari cok farkli degildir. Tiirkce - ingilizce igin ciimle uzunlugu orani Patton ve Can'in
(2012) arastirmasindaki 0,666 orani ile ortusar.
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Tablo 10

Ortalama ctimle uzunlugu oranlari _

Turk. Ing. Fran.  Ispan.

Turk. 1 06729 0,6534 0,6347

ing. I 09722 0,9447

Fran. 10,9759

Ispan. 1
Tartisma

Bu ¢alismada Benim Adim Kirmizi romani ve gevirileri arasindaki tslup uyumunun nicel olarak
degerlendirilmesi amaglanmistir. Bunun igin romandaki karakterlerin tsluplari sayisal olarak
incelenmis, sozciiksel 6zellikler ve en sik gecen kelime vektorleri ile deneyler yapilmistir.
Sozciksel ozellikler ve en sik kelime vektorleri ile ayri ayri yapilan deneylerde 6zgin metnin
ceviriler ile uyum Kkatsayisi birbirine yakin cikmis, bu vektorler birlestirilerek yapilan
deneylerde daha iyi sonuclar elde edilmistir. Farkl 6zellikler roman karakteriyle ilgili yeni
bilgiler tasiyacagindan, bu beklenen bir sonuctur.

En sik kelime vektorleri ile yapilan deneyler, k sayisi genisletilerek devam edilmis, k
sayisli arttikca cevirilerin birbirleri arasindaki uyumun 0,7 - 0,8 degerleri arasinda sabit kaldigi
gozlenmistir. Ozgiin Tirkce metnin geviriler ile uyumunda k degerinin artmasiyla sabitlesme
g6zlemlenmemistir. Bu durum Turkgenin ceviri dillerinden kdken olarak farkli bir dil olmasi
ile aciklanabilir.

Turkce metin ve ceviriler arasindaki kelime sayilari oranlarina baktigimizda, ceviri
dillerde kullanilan kelime sayisinin daha fazla oldugu gértlur. Turkgenin sondan eklemeli bir
dil oldugu icin bu sonug beklenilenden farkli degildir. Metinlerde kullanilan farkl kelime
oranlari, Turkcede kullanilan farkli kelime sayisinin cevirilere gére daha fazla oldugunu
gosterir. Ayrica ceviri dilleri bu konuda birbirlerine Tirkgeye olduklarindan daha benzerdir. Bu
sonuglar da Turkgenin sondan eklemeli bir dil olmasiyla agiklanabilir. Climle uzunlugu
oranlarinda, Turkcenin ceviri dillerine oranlari ve geviri dillerinin kendi iclerindeki oranlari
birbirlerine yakindir. Ceviri dillerinin kokenlerinin benzerligi yine bu sonuglari agiklayabilir.

Sonug

Bu makalede, stil analizini (stylometry) Tirkge metinler izerine yapilmis arastirmalar baglaminda
tanitan kapsamli bir kaynak saglanmis ve Orhan Pamuk'un Benim Adim Kirmizi romaninin
cevirilerininaslina olan sadakati sayisal yontemlerle, énerdigimiz yeni bir yaklasimla, él¢tilmistar.
Bu amag¢ dogrultusunda, dslup analizinin kullanim amagclari incelenmis, degisik uygulama alanlari
orneklendirilmistir. Uslup analizi uygulama adimlari anlatilmis ve Tiirkge metinler ile yapilmis
calismalar incelenmistir. Bu galismalar ayrintili bir tablo ile okuyuculara sunulmus ve ayrica sayisal
uslup arastirmalari icin hazir yazilimlar tanitilmistir.

Benim Adim Kirmizi c¢alismamizda 6zgln metin ve cevirilerin Uslup benzerligi
arastiritlmistir. Ceviri dillerinin de Usluba etkisinin incelenmesi amaciyla, ceviriler farkh
dillerden (Fransizca, ingilizce, ispanyolca) secilmistir. Sozciiksel 6zellikler ve en sik kelimeler
vektorleri ile yapilan deneyler sonucunda ceviriler ile 6zgin metin arasindaki Uslup
benzerliginin istatistiksel anlamda kayda deger oldugu dogrulanmistir. Deneyler, ceviri
dillerindeki metinlerin birbirleri ile olan uyumunun Tirkge ile olan uyumlarindan daha yuksek
oldugunu gostermistir. Ayni dil ailesinden gelen bu Gg¢ dil icin bu sonuglar beklendigi gibidir.

Gelecekteki arastirma hedefi olarak, farkli dil ailelerinden ceviriler ile deneyler
tekrarlanip sonuglar karsilastirilabilir. Deneyler, farkli metinler, romanlar ve cevirileriyle
tekrarlanabilir. Bu amagcla kaynak metnin tutarli bolimlere ayrilmasi; kisa 6ykd, bir romanin
icindeki iliskili temalar gibi; gerekebilir.
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Summary

In this article, we introduce stylometry, an important problem of digital humanities, and provide
a survey of Turkish studies on this topic. We also present a novel study on quantification of
translation loyalty by using a work of Orhan Pamuk: My Name is Red.

Stylometry is used for authorship attribution, author verification, author profiling, date
attribution, and other related problems. Studies conducted on Turkish texts generally aim to
identify the author of a new text by using newspaper columns of different authors (Diri and
Amasyali, 2003; Sirin, Amghar, Levrat and Acarman, 2017; Tas and Gorur, 2007, Tasgt and
Ekinci, 2012). Moreover, by using the texts of the columnists who wrote in various areas, a new
text in a particular area was aimed to be attributed (Aslantirk, Sezer, Sever and Raghavan,
2010; Yavanoglu, 2016). For author verification purposes, Canbay, Sezer and Sever (2018)
conducted a study looking for evidence that two Turkish texts are written by the same author.
It is known that the use of language may vary according to age or gender of authors
(Kigukyilmaz, Cambazoglu, Aykanat and Can, 2008; Peersman, Daelemans and Vaerenbergh,
2011). Author profiling aims to narrow the search space by determining the author's gender,
age, and other demographic characteristics. Date attribution tries to find the date on which a
text 1s written. It can also be used to examine language and writer style change with time. Can
and Patton (2004, 2010) studied this problem on Turkish novels and newspaper columns.

Stylometric analysis involves the following steps: Pre-processing, feature extraction,
classification, and performance assessment. The analysis is possible by converting a text into
some numeric features or attributes. Converting all properties of a text into numeric attributes
can increase the computation time; and reduce the classification accuracy. The use of right
features usually decreases the number of attributes and computation time. Therefore, a text is
subject to some pre-processing prior to obtaining the attributes. Torunoglu, Cakirman, Ganiz,
Akyokus and Giirbiiz (2011) tried to classify Turkish texts by removing stopwords and using
roots of words. They reported that the effect of these two pre-processing methods on the
classification performance was negligible.

Various features are used by researchers, and they are grouped in different ways. Most
common groupings can be found as lexical features, character-based features and syntactic
features. Many other domain-specific features and their groupings are proposed (Neal et.al,
2017). When selecting attributes, care should be taken to avoid loss of information. On the other
hand, every feature of the text may not always be useful. To evaluate the relevancy, measures
like information gain, gain ratio, symmetrical uncertainty, correlation are used (Jori, Brkic and
Bogunovic, 2015). In the studies conducted on Turkish, feature selection did not attract much
attention. Bay and Celebi (2016), used chi-square method in their study to reduce the number
of attributes from 20 to 17, then observed that the performance is increased. Turkoglu, Diri and
Amasyali (2007) conducted experiments using a large number of lexical and syntactic features.
From more than 2,000 attributes, they selected several sets using the correlation-based feature
selection method and observed that the success of the attribution was higher.

Classification approaches are quite diverse. The papers analyzed in our survey use machine
learning-based, distance-based, probabilistic and statistical methods. Many distance-based, and
probabilistic approaches can be considered as machine learning methods as well. After selecting
the classifier, results should be compared with proper baselines. We present a comprehensive
survey of related studies in Table 1 for researchers who want to work on Turkish texts.
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Table 1
Stylometry studies on Turkish

Reference Subtask Data Features Method Performance
Agun, H. V., Author Newspaper Lexical and Machine learning F-score 0.37 - 0.95 (10-
Yilmazel, S. and  attribution columns with at syntactic (LR, MNB and fold cross validation)
Yilmazel, O. least 1.000 features multi-layer NN)
(2017) characters, 60 from
each author
Altintas, K., Can, Language From 4 author, Lexical and Statistical methods  p-values less than 0,05
F. and Patton, J.  change translations of 7 syntactic (ANOVA, DA, LR, in ANOVA, 80%
M. (2007) quantification different novels features odds ratio) precision for
discriminant analysis
Amasyali, M. F., Author From 4 female, 14 Lexical Machine learning Precision between 59 -
and Diri, B. attribution, male author 35 features (2- (NB, SVM, C4.5 83% for author
(2006) author profiling, newspaper grams and 3-  tree, random forest) verification, 79 - 93%
categorizing columns for each,  grams) for categorization by
texts about politics, type, 83- 96% for
sport and general categorization by
knowledge gender (5-fold cross
validation)
Aslantirk, O., Author From 9 authors, Lexical and Machine learning 70% precision
Sezer, E. A, attribution total 0f 513 syntactic (rough set-based
Seandr, H., and newspaper features classifier)
Raghavan, V. columns about
(2010) politics and life
Aslantirk, O. Author 12.115 newspaper  Lexical and Machine learning Among 1134
(2014) attribution columns from 8 syntactic (rough set-based experiments precision
authors about life ~ features classifier) over 70% for 498
and politics
Bay, Y., and Author From 17 authors, Lexical Machine learning Precision between 96-
Celebi, E. (2016) attribution 850 newspaper features (NB, SVM, 100% (10-fold cross
columns in total decision tree) and  validation)
distance (KNN)
Bozkurt, I. N., Author From 18 author, Lexical and Machine learning Highest 95.7%
Baghoglu, O., attribution 500 newspaper syntactic (Histogram method, precision with SVM
and Uyar, E. columns for each features, KNN, Bayes (10-fold cross
(2012) frequencies of  classifier, KM, validation)
functional combination of
words these and SVM)
Can,E. F.,Can, Author From centuries Lexical Machine learning Precision 93% highest
F., Duygulu, P.,  attribution, date  between 15-19, features (SVM and NB) for author attribution,
and Kalpakh, M.  attribution Ottoman poetry of 95% precision highest
(2011) 10 different poets for date attribution
(cross validation)
Can, F., Can, E.  Translation Shakespeare's Frequently distance (KM and Low p-values indicating
F., and relationship sonnets and used phrases Yao's formula) and  that similarity is greater
Karbeyaz, C. quantification translations to Statistical methods  than random similarity
(2010) Turkish (<0,05)
Can, F., and Language From 40 different  Lexical Statistical methods  Precision 94.1% for
Patton, J. M. change author, 40 novels  features (PCA, DA, linear categorization by gender,
(2010) quantification, written in different regression) 57.27% for
date attribution, decades categorization by date,
author profiling low p-values showing
that word lengths
increase by time (cross
validation)
Can, F., and Writing style New and old Lexical Statistical methods  Low p-values showing
Patton, J. M. change works of Cetin features (t-test, LR, DA, that writing style
(2004) quantification Altan and Yasar regression analysis) changes over time
Kemal (cross validation)
Canbay, P., Author From 12 different  Lexical and Distance (Cosines 92% precision highest
Sezer, E. A. and  verification author, 100 syntactic distance)
Seandr, H. newspaper features

(2018)

columns for each
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Average word
length
calculation for
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Sentiment
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Author
attribution

Plagiarism
detection

Author
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author profiling,

text
categorization

Author profiling,

writing style
change
quantification

Determining
translation
invariant
characteristics
Author
attribution

Author
attribution

Author
attribution

Text
categorization

From 10 different
author, 50 blog
post for each

From different
websites with
different subjects,
texts representing
both written and
spoken language
6000 tweets in
total

From 18 different
author, 20 text for
each

PAN'09
plagiarism dataset,
Layla and Majnun
Chat messages

ince Memed
tetralogy

Dubliners stories
of James Joyce and
translations to
Turkish

From 9 different
authors, 50
newspaper
columns for each,
from 7 authors 250
columns for each

From 20 authors,
25 newspaper
columns for each

From 10 different
author, 10
newspaper
columns for each
News from the
online portal of
Bilkent University

Lexical
features
(punctuation
marks and
bag-of-words)
Lengths of the
words

Lexical
features, 1-
grams, 2-grams
and 3-grams,
digital emojis
Lexical and
syntactic
features
Bag-of-words

Lexical
features,
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features,
digital emojis

Lexical and
syntactic
features

Lexical
features

Frequencies of

verbal nouns,
verbal
adjectives and
verbal adverbs

Lexical and
syntactic
features,
vocabulary
richness

Character level

features and
functional
words
Bag-of-words

Machine learning
(SVM and ANN)

Statistical methods
(Probability
calculations)

Machine learning

(NB, SVM) and
distance (KNN)

Score based method

Distance (cover
coefficient-based
clustering method)
Machine learning
(Patient Rule
Induction Method,
SVM, NB) and
distance (KNN)

Statistical methods
(ANOVA, Multi
variable ANOVA,
DA)

Statistical methods
and DA

Machine learning
(SVM)

Machine learning
(Bayes net, naive
Bayes, naive Bayes
multinomial, naive
Bayes updateable
logistic, multilayer
perceptron, RBF
network, simple
logistic, SMO)
Distance (Cosines
distance)

Machine learning
(C4.5,NB, SVM)
and distance (KNN)
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average precision
between 25-75% (10 -
fold cross validation)

The average word length
was determined to be
6241 letters and it was
seen that the words up to 7
letters constituted 69.11%
ofthe total corpus.

70% precision highest

84% precision highest

30% precision highest

Precision between 100 -
97% for author attribution,
91 -67% for author's'
domain prediction, 81 -
71% for gender
prediction, 68 - 29% for
authors' school prediction,
71 - 41% for prediction of
the period ofthe day (10 -
fold cross validation)
Low p-values showing
that there is style
difference between
books, 87% precision
for categorization by
books (cross validation)
100% precision in
categorizing stories as
Turkish and English
(cross validation)
Precision 78% for first
dataset, 63% for second
dataset, F1 value 0.78
for first dataset and 0.61
for second dataset

After feature selection
80-57% precision (10-
fold cross validation)

average precision 86%
with character level
features, 53% with
functional words
Precision 83% and
87.5% highest
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Torunoglu, D., Text 2230 texts from Bag-of-words  Machine learning For the experiments in
Cakirman, E., categorization the newspapers in (NB, MNB, SVM)  which at least 50% of
Ganiz, M. C,, the categories cafe, and distance (KNN) data was used precision
Akyokus, S. and world, Aegean, over 70%
Glrbiiz, M. Z. economics, daily,
(2011) politics, sport,
Turkey, life
Tunall, V. and Textclustering  News in the Bag-of-words  Distance (Spherical When k =20 purity
Bilgin, T. T. categories K-means) 0.966, entropy 0.066
(2012) economics, and 0.587 normalized
politics, sport, mutual information
science, world, art,
health, Turkey, life
and green news
Tirkoglu, F. Author From 18 authors, Lexical and Machine learning Precision with different
(2006) attribution 35 text fromeach,  syntactic (NB, SVM, random dataset combinations
630 texts in total features, n- forest, multi-layer 82.1%, 85% and 89.2%
grams, perceptron and self- highest
functional organizing map)
words and distance (KNN)
Tirkoglu, F., Author From 18 different Many lexical ~ Machine learning With SVM average
Diri, B., and attribution author, 35 and syntactic (NB, SVM, random precision 88.9%
Amasyali, M. F. newspaper features, n- forest and multi-
(2007) columns from each grams, layer perceptron)
functional and distance (KNN)
words
Yavanoglu, O. Author From 9 authors, Lexical and Machine learning Precision for econom
(2016) attribution newspaper syntactic (ANN) 98%, politics 97%, life
columns more than features 81% and cross
20000 inthe categories 80% (10-fold
categories cross validation)
economics, life
and politics

Quantification of Loyalty for Translations of My Name is Red

In the translation texts, it is aimed to express the original text in another language without changing
the meaning of it. So, can the style be preserved while preserving the meaning? Studies are available
in the literature which examine the translation texts in terms of style loyalty. Can et al., aims to
examine the style relation between Shakespeare sonets and the translations to Turkish numerically
(2011). Patton et al, tries to determine the unchanging style features of James Joyce's Dubliners
stories and the translation to Turkish (2012). Baker examines translations of the same text by using
stylistic analysis and looks for traces of different translators (2000).

In this study, it is aimed to evaluate the loyalty of translations of Orhan Pamuk's novel
My Name is Red to English, French, and Spanish. For this purpose, different chapters in the
novel are used, where each chapter is from the voice of a different novel character. The
hypothesis was the styles of characters will be preserved to some point in the translations if the
style has not changed consciously by translator. To test this hypothesis; firstly, attribute vectors
of characters were created for original text and target language translations, and the distances
between original and translation texts were calculated by these vectors.

Method

My Name is Red is composed of 59 chapters and each chapter is written in the voice of one of
20 different characters in the novel. The list of characters for original text and translations can
be seen in Table 2. The order of the characters in the table is the same as the order as they first
appeared in the novel. Translations were made from Turkish to English by Erdag M. Goknar,
to French by Gilles Authier and to Spanish by Rafael Carpintero.

The voices of characters are divided into chapters in the novel, allowing us to examine
the style of characters separately. In order to evaluate the stylistic similarity between original
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text and translations in numerical terms, firstly the chapters of the same characters are

combined. With this merge, it is aimed to create the widest dataset for characters.

Table 2
The Character Table
Turkish
Ben Oliyim
Benim Adim Kara
Ben, Kopek
Katil Diyecekler Bana
Ben Enistenizim
Ben, Orhan
Benim Adim Ester
Ben, Sekdire
Ben Bir Agacim
Bana Kelebek Derler
Bana Leylek Derler
Bana Zeytin Derler
Ben, Para

English

I am a corpse

I am called Black
I am a dog

| will be called a Murderer

I am your beloved Uncle
I am Orhan

I am Esther

I, Shekure

| am atree

I am called “Butterfly”

I am called “Stork”

I am called “Olive”

I am a gold coin

French

Je suis mon cadavre
Mon nom est Le Noir
Moi, le chien

On m'appellera I'Assassin

Je suis votre Oncle

Moi, je m'appelle Orhan
Mon nom est Esther
Moi, Shekure

Je suis l'arbre

On m'appelle Papillon
On m'appelle Cigogne
On m'appelle Olive
Moi, I'Argent

Spanish

Estoy muerto

Me Ilamo Negro

Yo, el perro

Me Ilamaran Asesino
Soy vuestro Tio

Yo, Orhan

Me Ilamo Ester

Yo, Sekire

Soy un arbol

Me Ilaman Mariposa
Me Ilaman Cigiiena
Me llaman Aceituna
Yo, el Dinero

Benim Adim Olim | am Death Mon nom est la Mort Me llamo Muerte

Benim Adim Kirmizi | am Red Mon nom est Rouge Me llamo Rojo

Ben, At | am a horse Moi, le Cheval Yo, el caballo

Ustat Osman, Ben Itis I, Master Osman Moi, Maitre Osman Yo, el Maestro Osman

Ben, Seytan I, Satan Moi, le Diable Yo, el Diablo

Biz, iki Abdal We two dervishes Nous, les deux Errants Nosotros, dos derviches errantes
Ben, Kadin I am awoman Moi, la Femme Yo, la mujer

In order to compare the styles of the characters, texts were transformed into numerical
forms, in other words attributes were obtained from the texts. In this study, lexical features were
used as attributes, which are number of words (number of tokens), number of different words
(number of types), average word length in letters for both types and tokens, average sentence
length in words, average count of vowels for both token and types, and frequency of the most
frequently used words (vowel count is equal to syllable count in Turkish). While count of
vowels are calculated, only the letters are considered, and their sounds are ignored. When
creating frequency vectors, the most frequently used k words of each character were merged,
and repeating words were removed. Since repeating words will be different for each language,
size of word frequency vectors differs in original text and in translations. Lexical properties and
word frequency vectors were then combined with different combinations to form feature vectors
for each character. There are 20 attribute vectors matching the number of characters.

We have listed eight lexical features and first seven of them will be referred as lexical features
and the last one will be referred as the most frequent words frequencies, for the ease of expression.

Based on the assumption that the styles of the characters will be preserved in the
translations where the style is preserved, it is expected that the distances between the attributes
of the characters calculated with the original text show the same distribution in translations. In
order to test it numerically, the distances between the character vectors for the original text and
each translation are calculated as Euclidean distance on the PCA plane. Correlation values
between these distances were calculated and the relationship between original text and
translations was observed. We refer to this correlation coefficient values as rank consistency-
based similarities (RCS). Kendall's Tau Coefficient (Kendall's Rank Correlation Coefficient)
was used for correlation calculation. Rank correlation measures the degree of similarity
between the two ordered variables and evaluates the significance of this relationship
statistically. Kendall's Tau Coefficient was chosen because it can measure the similarity
between the two variables without the need for information on the distribution of variables. In
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this step, distances among the translations and original text can be calculated as well, without
reflecting them on a PCA plane. Since the rankings will be the same, results would not differ.

Experimental Results

Following the extraction of the attribute vector for each character, the principal component
analysis (PCA) was applied to the vectors in order to observe the stylistic similarity of the
characters. The principal component analysis is a size reduction tool that can be used to reduce
a large set of variables to a small set containing most of the information in the set (Jolliffe,
2002, p.1). Using the PCA, the feature vectors were reduced to two dimensions and the scatter
plots of the characters were obtained as in Figure 1.
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Figure 1. PCA diagram created with lexical features (for Turkish, English, French and
Spanish, respectively)

Figure 1 shows 4 different scatter plots. It can be observed that the distribution of the
stylistic features of the characters are similar for the original text and translations. It is possible
to observe in the plots that number of words in the text segments corresponding to novel
characters. is quite effective to differentiate them. However, it is not the only strong factor. For
example, the features for the number of words of Orhan character and Two Abdals (851, 755)
are close to each other and the number of words of Ester and Shekure (8723, 18404) is quite
large compared to of Orhan. However, Orhan's distance from Two Abdals, does not seem very
different from the distance from Shekure and Ester. For this reason, experiments have been
carried out with different properties in order to examine the effect of attributes on the
relationship between original text and translations.
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The first experiment was made with feature vectors created using all lexical features but
not frequency vectors. In the experiment, the style relationship between translations was aimed
to be observed directly. The most commonly used words can be an effective determinant for
the characters, so they can hide the effects of other stylistic features. That is why, they are not
included in the attribute vector in this experiment. Correlation values among the original text
and the translations can be seen in Table 3.a. As the p-values for all the correlation coefficients
calculated in the article were smaller than 0.001, it was not required to make a table of them.
The p-value indicates the probability that the calculated correlation values are coincidental. In
this case, a small p-value indicates that this is unlikely to be a coincidence.

Table 3 (a, b)

RCS values calculated with lexical features (left), and correlations after words counts and different
word counts are removed from lexical features (right)

Turk. Eng. Fren. Span. Turk. Eng. Fren.  Span.
Turk. 1 06493 0.7206 0.6345 Turk. 1 05329 0.6292 0.5135
Eng. 1 0.7414 0.7011 Eng. 1 0.6545 0.5857
Fren. 1 07141 Fren. 1 0.6207
Span. 1 Span. 1

It is expected that the number of words and the number of different words will increase the
correlation with the assumption that they will change in similarly for characters in the original text
and translations. In Table 3.b, the results were shown for the experiment conducted with the feature
vectors from which the number of words and the number of different words were removed. All
correlation values decreased compared to Table 3.a. The results confirm the expectation.

As mentioned, the most commonly used words can be effective in separating characters.
In order to confirm this, as mentioned earlier experiments were performed with the most
frequent words vectors for different k numbers. In Table 4.a results for k=10, in Table 4.b for
k=20, and in Table 4.c for k=30 can be seen. When the results of the experiments are compared
with Table 3.a, it is seen that lexical features without the frequency of most frequent words give
better results for all k values. More interestingly, the most common words vectors give the best
coefficient values between the original text and the translations for the k= 20 value. This may
be due to the fact that a few of the most frequently used words may not capture distinctive
words, and when they are too many, distinctive words may appear in other characters as well.

Table 4 (a, b, ¢)
RCS values calculated with the most frequent words vectors k=10, k=20, and k=30

k=10 Turk. Eng. Fren. Span. k=20  Turk. Eng. Fren. Span.
Turk. 1 04549 03995 0.2414 Turk. 1 06722 0.6536 0.6804
Eng. 1 0.5853 0.4364 Eng. 1 05884 0.6736
Fren. 1 03913 Fren. 1 0.6401
Span. 1 Span. 1
k=30 Turk. Eng. Fren. Span.
Turk. 1 0.6441 04213 0.5683
Eng. 1 0.6159 0.6969
Fren. 1 0.6728
Span. 1

The results of the experiments performed to observe the similarity between the texts as
the k increases can be seen in the plots of Figure 2. While the similarity of the translations with
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the original text continues to change as the k values increase, the similarity between the
translations reaches a steady state. The fact that English, French and Spanish are from the
European branch of the Indo-European family of languages and Turkish is from a different
family, the Ural-Altaic language family, may be the reason for these observations.

Figure 2. RCSvalue graphs for different k values between Turkish (left) and translation (right) texts

The results of the experiment with the combination of lexical features and the most
frequent words vectors can be seen in Table 5. Compared to Table 3.a and Table 4.b, these
vectors appear to yield better results when they are combined.

Table 5
RCSvalues calculatedwith lexicalfeatures and the mostfrequentwordsfrequencies vectors (k=20)
Turk. Eng. Fren. Span.

Turk. 1 0.7069 0.6746 0.7053
Eng. 1 0.6556 0.7194
Fren. 1 0.6882
Span. |

When the coefficients are examined, it can be seen that the similarity of the English,
French and Spanish translations is usually higher than the similarity to the the original text in
Turkish. For example, in Table 5, the coefficient between the original Turkish text and the
Spanish translation is 0.7069, while the coefficient between the English translation and the
Spanish translation is 0.7194. This may be, again, the result of the translation languages being
from the same language family. Different numerical analysis were performed to examine the
differences between Turkish and these languages.

The first analysis is the calculation of the word count rates for the characters. In Table
6, word counts of the texts in the language of the rows are divided by the number of words in
the language of the columns and the result is written in the cell where the row and the column
intersect. These ratios are calculated for each character and averaged over the characters.
According to the results, it can be interpreted that more words are used to express the same
situations in English, French and Spanish. In Turkish, time or subject is expressed by suffixes,
while in the translation languages usually different words are used for them. In short, results
can be explained by the Turkish language being a agglutinative language.
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Table 6 (a, b)
Averages ratios of(a) number ofwords and (b) number ofdifferentwords in terms ofthe characters
Turk. Eng. Fren. Span. Turk. Eng. Fren. Span.

Turk. 1 0.6401 0.6033 0.6172 Turk. 1 12228 10673 1.1725

Eng. 1 0.9437 0.9657 Eng. 1 08816 0.9674

Fren. 1 1.0254 Fren. 1 1.0997

Span. 1 Span. 1

The proportions of the different word numbers for the characters were calculated by
using the different languages in the same way and then the averages were taken. As can be seen
from Table 6.b, in contrast to the total number of words, the number of different words used in
Turkish is higher than in English, French and Spanish. This situation can also be explained by
the fact that Turkish is an agglunative language and many different words are produced using
the same root. After Turkish, French shows more varied vocabulary than other languages.

The average sentence length ratios were calculated as in Table 6 with sentence lengths
and the results were given in Table 7. Examining the table, it can be interpreted that the
sentences in Turkish are shorter than the translation languages. On the other hand, sentence
lengths in translation languages are not very different. The sentence length ratio for Turkish -
English overlaps with the ratio of 0.66 in the study of Patton and Can (2012).

Table 7
Average sentence length ratios
Turk.  Eng.  Fren. Span.

Turk. 1 0.6729 0.6534 0.6347
Eng. 1 0.9722 0.9447
Fren. 1 0.9759
Span. 1
Discussion

In this study, it is aimed to evaluate the style similarity between My Name is Red novel and its
translations. For this purpose, style of the fictional characters in the novel were examined numerically.
With lexical features and most frequent word frequencies, experiments were conducted. In the
experiments performed with lexical features and the most frequently used words separately,
correlation coefficient of the original text with the translations was close to each other. Best result was
seen when those features were merged as a single attribute vector. This is an expected result since
different features have the potential of bringing new information about the novel character.

Experiments with the most frequently used words were continued by expanding the
number of k, and as the k-value increases, the correlation between the translations remained
constant between 0.7 and 0.8. No significant improvement was observed with the increase of k
value in the similarity between original Turkish text and translations. It can be explained by the
fact that Turkish has a different origin from the translation languages.

When we look at the ratio of the number of words between Turkish texts and
translations, it is seen that the number of words used in the translation languages is higher.
Since the Turkish language is a agglutinative language, this result is not different from expected.
The different word ratios used in the texts indicate that the number of different words used in
Turkish is higher than the translations. In addition, translation languages are almost identical to
each other in terms of different word numbers. In sentence length ratios, the rates of translation
languages are also close to each other. The translation languages being the members of the same
language family can also explain these results.
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Conclusion and Future Work

In this study, we present a comprehensive survey of stylometry in the context of Turkish texts
and a new work on the quantification of loyalty for translations. In the survey part, different
application areas are explained and the related stylometry studies are presented accompanied
by a detailed table. In the full body of the paper another table for open source software tools
that may help style researchers is provided.

In the second part, the style similarity between original text of My Name is Red and its
translations in English, French and Spanish is analyzed by using a rank consistency-based
measure that we introduce in this paper. The experiments with lexical features and most
frequently used words statistically significantly confirm the similarity. They also show that the
pairwise compatibility of translation languages is higher than that of their compatibility with
the Turkish original. The observations are as expected for these target languages that are the
members of the same language family.

In future research, experiments with different language families can be performed.

Furthermore, similar studies can be done with other works by dividing them into cohesive units,
such as short stories or parts of novels containing related themes.



