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TRiIGRAM OZELLIK VERI SETi KULLANILARAK SINIFLANDIRMA
YONTEMLERIYLE DiL. TANIMA

OZET

Dokiiman anlamanin birinci adimi dokiiman dilinin taninmasidir. Dil tanimanin
amact; dili bilinmeyen metinleri islemek ve onlar1 tanimlamaktir. Dokiimanlar i¢in
dil bulma islemi bir bakima {ist veri tiretimi olarakta goriilebilir. Dil tanima sirasinda;
dokiimanlar1 sunacak siniflar1 elde edebilmek i¢in dokiimandaki kelimelerin frekans
degerleri kullanilir. Ayrica dili bilinmeyen test dokiimanlarinin dilini bulmak i¢in de
dokiimanin terim-dokiiman matrisi ile dil arasindaki benzerlikler bulunur. En yiiksek
benzerligi veren smif yeni dokiimanin smifi olarak belirlenir. Boylece dil tanima
islemi tamamlanmis olur. Istatistiksel dil tanima olarak bilinen bu ydntem metin
iceriginden bagimsiz dil tanimay1 destekler. Dil tanima, dilin ayirt edici 6zelliklerine
siniflandirma algoritmalar1 uygulanmasi ile gergeklestirilmektedir. Bu kapsamda; dili
tamimlayan, dilin Ozelliklerini sunmada ve Ozellikler arasi iliskilerin aciga
cikarilmasinda kullanilan temel iki yontem vardir, bunlar, dilbilimsel yontemler ve
istatistiksel yontemlerdir (harf kombinasyonlari, n-gram yontemi, markov modelleri,
bayesian ve vektdr uzayi). Bunlardan istatistiksel yontemde, dilin istatistiksel
ozellikleri kullanilir, dilbilimsel yontemde ise dillere ait karakteristik ozellikler
kullanilir.

Smiflandirma ve kiimeleme algoritmalariyla metin tabanli dil tanimadaki
performans analizini Oneren sistemimiz egitimi ve testi i¢in, European Corpus
Initiative (ECI) adi verilen uluslar arasi kabul gormiis, ¢ok dilli bir kiilliyat
kullanilmistir. Egitim i¢cin ECI CDROM Kkiilliyatindan, 1 KB ile 100 KB arasinda



uzunluklarda 15 dil igin (Tiirkge, Ingilizce, Almanca, Hollandaca, Fransizca,
Italyanca, Cezayirce, Ispanyolca, Portekizce, Norvegce, Maltaca, Latince,
Litvanyaca, Isvecce, Andoa Dili) alt kiilliyatlar kullanilmistir.

Bu calismada dokiiman dili tanima i¢in n-gram tabanli istatistiksel bir yontem
kullanilmaktadir. Yontem; n-gram sikliklarinin  dokiimanin  dilini tanimada
kullanilabilecegi temeline dayanmaktadir ve 26 harfi esas alan, trigram 06zellik
kiimesi ile calisarak 300 Oznitelik frekans degeri yontemlere giris olarak
kullanilmistir. Dolayisiyla Latin alfabesini kullanan diller ve Avrupa dillerinin
taninmasi i¢in bir ¢oziim gelistirilmeye ¢alisilmistir. Bu ¢alismada, trigram segimi,
egitim seti boyutu ve secilen  smiflandirma algoritmalarinin  basaris1  gibi
parametreler esas almnarak test caligmalart yapilmistir. Egitim  setinin
olusturulmasinda kullanilan N-Gram Ozellik Se¢imi Yontemi, Profil Tabanli
Yéntem, Ornek Tabanli Yontem, Centroid Tabanl Sinflayici, Bulanik C Ortalamalar
Algoritmast C# ortaminda implemente edilirken, Yapay Sinir Aglart ve Destek
Vektor Makinalar1 siniflandirma algoritmalar1 ise Tanagra ve Weka veri madenciligi
yazilimlart kullanilarak egitilerek test edilmis ve sinflandirma basarilart dogruluk

oranlarina gore verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dil Tanima, N-gram Ozellik Cikarim Metodu, YSA, DVM,
BCO, K-Ortalamalar Algortimasi.
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ABSTRACT

The first step of understanding the documents is identifying the language. The
purpose of identifying the language, processing and describing unknown texts.
Finding language for documents can be seen as the production of metadata. During
the language identification; to obtain the During the language identification; to obtain
the class which will present the documents use the frequencies. In addition, for
finding unknown documents' language, obtain similarity between term-documents
matrix and language. The highest similarity is as the class a new document class and
so language identification process is completed. This method is known as statistical
language identification, text support, regardless of content.Language identification,
obtains with applying the algorithms to languages' distinctive features. In this
context, describing of the language, providing the features and specifications for the
removal of the basic relations between the two methods that are linguistic methods,

and statistical methods (combination of letters, the n-gram method, markov models,

Xi



bayesian classifier, and vector space). In statistical method is used statistical
properties of language but linguistic method is used characteristics of languages.

Our proposed method for training and testing, the European Corpus Initiative
(ECI) which the internationally recognized name, used in a multilingual corpus. For
training CD-ROM for the ECI corpus, lengths between 1 KB and 100 KB for the
language of 15 (in Turkish, English, German, Dutch, French, Italian, Cezayirce,
Spanish, Portuguese, Norwegian, Maltese, Latin, Lithuanian, Swedish, Andoa
Language) sub-digests used.

In this study,using n-gram based method for language identification. Method,
n-gram frequencies can be used in identifying the language of the document is based
on and 26 letters is based on for working with trigram feature set. Therefore, a
solution has been developed for languages using the Latin alphabet and European
languages. In this study, the trigram selection, training set size and classification tests
success are conducted on the basis of parameters. Tanagra and Weka's data mining
software used in testing and training procedures. For preparation training set is used
of N-Gram Feature Selection Method, Profile-Based Method, Example-Based
Method, Centroid-Based Classify, Fuzzy C Means Algorithm is implemented C#
programming language, Artificial Neural Networks and Support Vector Machines
classification algorithms in the Tanagra and the Weka data mining software using the

training of the classification success rates have been tested and is based on accuracy.

Keywords: Language ldentification, N-Gram Based Feature Extraction Method,
ANN,SVM,FCM,K-OrtalamalarAlgortihms.
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1. GIRIS

Cagimizin en onemli ilerlemelerinden birisi iletisim alaninda yasanmaktadir.
fletisimin en ©6nemli unsuru olarak dilin bu ilerlemelerden uzak kalmasi
diisiiniilemez. Internet sayesinde daha da kiigiilen diinyamizda en biiyiik iletisim
engeli maalesef dildir. Dilini bilmedigimiz bir kiiltirden, dili bilinmeyen bir
teknolojiden faydalanmak miimkiin degildir. Bu konuda 6nemli ¢abalar1 olarak dogal
dil isleme alani icin anahtar rol ise dil tamima alanindadir. Dolayisiyla, iletisimin
basarist i¢in ¢ok sayida dili, dogru ve hizli sekilde taniyan sistemlere ihtiyacimiz
vardir. Ornegin, bilimsel bir arastirma yapmak isteyen kisi ancak bildigi dillerde
yayin yapan sitelerden faydalanabilmektedir. Ayrica, birden ¢ok iilkeye hizmet veren
firmalarin da misterilerinin dilini anlamak ve onlara hizmet verebilmek gibi bir
mecburiyetleri vardir. Bu ve buna benzer calismalar dil tanimanin Onemini
artirmaktadir.

Dil tanima problemi ¢dziilmiis problemler arasinda yer almakla birlikte, anlik
mesajlagmalarda dil tanima, kisa metinlerde dil tanima ve daha yiiksek dogrulukta dil
tanima ihtiyaci hala vardir. Ayrica, dil tanima amaciyla gelistirilecek dil modelleri
diger metin madenciligi alanlar1 i¢in de 6rnek teskil edebilmektedir.

Dil tanima; dogal dil isleme alanindan bir konudur. Dogal dil isleme ve yapilan
arastirmalar, bir yanda islenen dilin yapisal 6zelliklerinden bagimsiz olma iddiasinda
kuramlar gelistirirken, bir yandan da bunlarin genis kapsamli olarak uygulanmasi
icin islenecek dillere 6zel kaynaklarin iizerine yogunlasilmaktadir. Dil tanima,
konugma dili tanima, dokiiman tabanli dil tanima olmak iizere ikiye ayrilir: Konusma
dilinde dil tanima yapmak i¢in sinyal isleme teknikleri kullanilirken, metin tabanli dil
tanimada sembolik harflerle islem yapilir. Konugma sirasinda dilin taninmasi zor bir
islemken, metin tabanli dil tanima daha genis alanda uygulanabilir. Calismamiz
yazili dokiimanlarin dilini tanima iizerinedir. Yazili dokiimanlarin dilini tanimada
genellikle, dile ait 6zellikler istatistiksel acidan ele almir. Istatistiksel dil tanima

adiyla da bilinen yontem c¢alismamizda da tercih edilmistir.



Calismada dil ozelliklerini sunmak i¢in n-gram o6zellik ¢ikarimi ydntemi
secilmistir. Once egitim verilerinden en 6nemli n-gramlar secilmis daha sonra ise bu
nitelikler ile dokiiman ve dil modelleri kurulmustur. Bu model sayesinde her bir
dokiiman en kiigiik birimlere ayrilip (unigram, bigram, trigram, quadram) olusan kisa
karakter frekanslar1 bulunmustur. Bulunan n-gramlar sikliklarina gore siralanip
egitim seti olusturulmustur.

Egitim setinde yer alan farkli diller i¢in olusturulmus n-gramlarla dili
bilinmeyen test metninde elde edilen n-gramlar karsilastirilip hangi sinifa ait oldugu
bulunmus ve siniflandirma, kiimeleme algoritmalar1 uygulanarak performans analizi
yapilmistir. Boylece basarili bir dil tanima sistemi gelistirilmesi hedeflenmistir.

N-gramdan olusturulan 3 karakter uzunluklu (trigram) dizilerden egitim
verisinin, test verisi tizerindeki dogrulugu icin siralanan n-gram {izerine profil tabanl
metod (profile based method) ve 6rnek tabanli metod (instance based method)
uygulanmistir. Profil tabanli metot; test dokiimanlarinda gecen n-gramlari, profil
dosyalarindaki n-gramlar ile karsilastirmig ve buradan bir skor elde etmistir. Burada
elde edilen veriler, profil tabanli yontemlerle egitilerek dil tanima basarilar test
edilmistir. Ornek tabanli metot, test verisini boliimleme ve her bir parca igin n-gram
bulma seklinde yapilir Burada elde edilen veriler YSA gibi makine 6grenimi
algoritmalarinda kullanilir. Dolayisiyla; profil tabanli metotta, her bir sinif igin profil
ad1 verilen tek bir kayit, dile ait 6zellikleri tutarken, 6rnek tabanli metot her bir sinifa
ait 6zellikleri birden fazla kayitta tutar.

Bu calismada; dil tanima iki farkli G6grenim modeli kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bunlardan birincisi profil tabanli yontemler olup; profil tabanh
yontem olarak Centroid Siniflayici, k-Ortalamalar ve Bulanik Kiimeleme
kullanilmistir. Digeri ise Ornek tabanli yontem olup bu kapsamda; YSA ve DVM
siniflandirma algoritmalar: kullanilmigtir. Dil tanima problemi her iki tiir i¢inde
uygundur. Daha Once yapilan calismalarda; Centroid smiflayicinin  basarisi
goriildiigii i¢in ona benzer iki yontem olan K-Ortalamalar ve Bulanik Kiimeleme
tercih edilmistir. Ayrica, metin madenciligi calismalarinda siklikla kullanilan DVM
ve YSA’da bu calismada iki 6nemli alternatif olarak yer bulmustur. Calisma bu
yoniiyle profil tabanli ve 6rnek tabanli yontemler i¢in bir karsilagtirma caligsmasi

seklinde goriilebilir.



1.1. Dil Tanima Nedir?

Dil tanima, dili bilinmeyen bir dokiimanin, dilbilimsel 6zellikler ve
algoritmalar kullanilarak tayin edilmesi islemidir. Istatistiksel dil tanima, yakinliklara
veya benzerliklere dayali olarak yapildigindan dokiiman simiflandirmada bazen
hatalar olabilmektedir. Ornegin, aslinda Almanca olan bir metin Hollanda dilinde
gibi smiflanabilmektedir. Dil tanima; tahminci degiskenleri dile ait 6zellikler, siif
etiketi dil olan metin siniflandirma problemi olarak goriilebilir. Dolayisiyla metin
siniflandirma teknik ve yaklasimlari ile ¢oziilebilir. Problemin ¢6ziimii icin dile ait
ozelliklerin neler oldugu ve algoritmalarin neler olabilecegi 6nemli konulardir.

1940 yillarindan beri dogal dillerin bigimsel ve karakteristik Ozellikleri
incelenir. Bilgi alma etki alaninda vektor uzayr modeli ve olasiliksal model gibi
basarilt modeller bulunmakla birlikte, dil tanima modelleri daha ¢ok konusma tanima
etki alanindan alinmigtir (Salton ve McGill, 1983)(Robertson ve Sparck, 1976). Dil
tanimada kullanilan birgok istatistiksel model Once konusma tanima konusuna
uygulanmistir. Shannon (Shannon, 1948) tarafindan gelistirilen kelime ve harf
dizileri kullanim1 bunlara bir &rnektir. Shannon, Ingilizce dilini arastirmis, dilin
diizensizligini ve tahmin edilebilirligini arastirmistir.  Ayni1 zamanda n-gram
modelleri ve Hidden Markov Modeli (HMM) siklikla dil tanimada kullanilmistir.
Gelistirilen dil modeller1 bilgi alma etki alaninda da kullanilmistir. Sorgu
sonuglarmin iyilestirilmesi bilgi almada dil modellerinin kullanimima bir ornektir.
Zipf (Zipf, 1949) tiim istatistiksel yontemlere uygulanabilecek bir yontem Onermistir.
Bilgisayar teknolojisinin hizla gelismesiyle birlikte daha fazla bilgi toplanmis ve Zipf
ile Shannon arastirmalar1 kullanilarak yeni teknolojiler gelistirilmistir. Boylece dil
tanima, bilgi sifreleme islemleri, optik karakter tanima(OCR), konusma tanima, yazi
dogrulama iglemlerinde kullanilmistir.

Dil tanima caligmalarinda n-gram yonteminin kullanilmasi1 basarili sonuglar
iiretmistir. N-gram yontemi metin siniflandirma i¢in de kullanilan bir yontemdir. Bu
yontem dil tanmima ile metin siiflandirma calismalarinin  aymi tekniklerle
yapilabilirligini gostermesi bakimindan dnemlidir. Cavnar and Trenkle (Cavnar ve

Trenkle, 1994) tarafindan gelistirilen n-gram tabanli metin siniflandirma modeli



iizerine insa edilen Textcat isimli dil tanima uygulamasi, bugiin dil tanimada n-gram

tabanli metin smiflandirma i¢in en ¢ok basvurulan etkin kaynaklardan biri olmustur.

1.2. Dil Tanima Neden Gereklidir?

Diinya bilgi ¢agma girdiginden beri, gelismis iilkelerde kisiler tarafindan
kullanilan bilginin miktar1 ¢ok hizli bir sekilde artmaktadir. Bu bilgileri aktif bir
sekilde kullanabilmek ve kisa siirede erisebilmek icin birbirleri ile iliskili olan
bilgileri bulup aynmi bilgi toplulugu icinde toplamak gerekir. Bu da dokiimanlari
siniflandirmayr  gerektirir. Dokiiman siiflandirmadaki amag, bir dokiimanin
ozelliklerine bakarak, dnceden belirlenmis belli sayidaki kategorilerden hangisine
dahil olacagini belirlemektir. Dokiiman simiflandirma bilgi alma (information
retrieval), bilgi ¢ikarma (information extraction), dokiiman indeksleme, dokiiman
filtreleme, otomatik olarak metaveri elde etme ve web sayfalarini hiyerarsik olarak
diizenleme gibi pek cok alanla iliski i¢indedir. Geg¢mis yillarda dokiiman
siniflandirma insan eliyle yapilir ve dogru kategoriye atama yapabilmek icin de
dokiimanlar mutlaka okunurdu. Oysaki dokiiman siniflandirma islemi manuel olarak
degil de elektronik ortamda, Onerilen bazi yontemler kullanilarak yapilirsa
siiflandirma i¢in harcanan zamanda ¢ok kisalmis olur.

Etnolojik aragtirmalar sonucu su an diinyada yaklagik 6800 dil aktif olarak
konusulmaktadir (Xerox, 2005) Gegerli dil tanima sistemleri ise bu dillerden ancak
250-260 tanesini tanima yetenegine sahiptir (Hiemstra ve Vries). Son yillarda hizli
bir sekilde artis gosteren ¢ok dilli dokiimanlarin varligi, dil tanima konusunda yeni
caligmalar1 zorunlu hale getirmistir. Hizla biiyliyen dokiiman yiginlar1 iginde,
dokiimanlarin igeriginin belirlenmesi ve sorgulamalarin yapilabilmesi Onemlidir.
Internet iizerinde insanlarm birbiriyle anlasabilmesi ve otomatik cevap
sistemlerindeki elektronik ortamlarda problemin ¢oziimii ve verinin igeriginin
anlasilmasi1 6nemlidir. Uluslararasi iiretim yapan firmalarin, lirlinlerini pazarlayacagi
iilkenin dilini desteklemesi icin de dil tanima Onemlidir. Askeri yazilimlarda,
internetten bilgi transferinde bilgilerin farkli bir dilde sifrelenerek gonderilmesinde
dil tanima gereklidir. Ceviri sistemlerinde dogal dil isleme ve konusma tanimada ilk
adim dil tanimadir. Bu yiizden, dil tanima, ¢eviri sistemleri ve konusma tanima ile

yakindan ilgilidir. Gelistirilen ilk dil tanima sistemleri konusma tanima teknikleriyle
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yerine getirilmistir. Ceviri sistemlerinin dil tanima konusunda iki temel stratejisi
bulunmakta olup, bu stratejilerden birincisi; dil tanimada 6zel harflerin kullanimina
dayalidir (Newman, 1987). Bu tip dil tanimada 6zel harflerden bir tanima listesi
olusturulmakta ve hizlica dil tanima islemi yerine getirilebilmektedir. Ikinci strateji,
cesitli dillerde kullanilan kisa kelimelerin bir listesi ile ¢calisma temeline dayalidir.
Dilin tanmabilmesi i¢in dile ait kisa kelimeler aranir. Kimi zamanda kelimelerin

hangi harf dizileriyle son buldugu tiiriinden bilgilere bakilir.

Tablo 1.1 : UNESCO ve BMT ‘de Kabul Edilen Resmi Diller

Dil Kullanan Kisi

sayisi
Ingilizce 400 milyon
Fransizca 150-200

milyon
Arapca 180 milyon
Ispanyolca 300 milyon
Rusca 280 milyon
Cince 1 milyar
Tirk Dili ve 150 milyon
Lehgeleri

1.3.Dil Tanima Problemleri

Dokiiman dili tanima her ne kadar uzun zamandir ¢alisilan bir konu olsa da,
dil tanima konusunda, smiflandirma dogrulugunu artirmak gibi hala c¢aligilmasi
gereken faktorler yer almaktadir. Bu faktorlerden bazilart:
Tamimlanmasi gereken dokiimanin boyutu: Kiiciik boyutlu dokiimanlar, dile ait
ozellikleri yansitmadiklari igin onlarmn taninmasi zordur. Ornegin, 10 ile 30 kelime
sinir1 olan kisa mesajlarda (SMS) dil tanima zordur.
Egitim verisinin boyutu ve c¢esitliligi: Diinya dillerindeki sozliiklerde milyonlarca
kelime arasinda dilleri yansitan 6nemli ayirt edici kelimeleri secmek gerekir. Bu
sekilde smiflandirmada, daha az Onemli kelimeleri ayirt ederek basar1 oranini

artirabiliriz.



Uzerinde cahsilan siiflandirma algoritmasi: Belirlenecek bir metin, her n-gram
yineleme sayisim1 bir vektoriin bilesenleri olarak diisiiniilebilir. Bu vektorler
siiflandirmada uygulanabilecek potansiyel verilerdir.

Birbiri ile akraba olan diller arasinda ayrim yapmak zordur.

1.4. Tezdeki Calismalar

Dil tanima problem bir siniflandirma problemidir. O ylizden problem egitim ve
test adimlarindan olusur. Dil tanima problemi icin egitim, dili sunan siif
profillerinin dogru sekilde elde edilmesi ve sunumudur. Egitim sirasinda metinsel
dokiimanlar frekans yontemiyle 6zetlenmis ve bdylece sinif profilleri elde edilmistir.
Dili tanimlayan, dilin ozelliklerini sunmada ve Ozellikler arasi iligkilerin aciga
cikarilmasinda n-gram yonteminden trigram frekanslart kullanilmistir. Yani 60 harfi
esas alan, trigram oOzellik kiimesinden 60*60*60 harfin tiim kombinasyonlari
hesaplanarak 6znitelik frekansi elde edilmistir. Bu hesaplama neticesinde, elde edilen
trigram kombinasyonlarinin frekans degerleri quick sort(hizli arama algoritmast)
kullanilarak biiylikten kiiciige siralanmigtir. Tanagra veri madenciligi yazilimi
kullanilarak Fisher filtering yontemiyle en o6nemli ilk 300 trigram seg¢ilmistir.
Boylece egitim verilerinden en 6nemli n-gramlar se¢ilmis daha sonra ise bu nitelikler
ile dokiiman ve dil modelleri kurulmustur. Bu model sayesinde her bir dokiiman en
kiiciik birimlere ayrilip olusan kisa karakter frekanslari bulunmustur. Bulunan n-
gramlar sikliklarina gore siralanip ve egitim seti olusturulmustur. Egitim setinde yer
alan farkli diller i¢in olusturulmus n-gramlarla dili bilinmeyen test metninde elde
edilen n-gramlar karsilastirilip hangi sinifa ait oldugu bulunmus ve siniflandirma,
kiimeleme algoritmalar1 uygulanarak performans analizi yapilmistir. Boylece basarili
bir dil tanima sistemi gelistirilmesi hedeflenmistir.

Dil tanmima iki farkli O6grenim modeli kullanilarak gerceklestirilmistir.
Bunlardan birincisi profil tabanli yontem olup; profil tabanli yontem i¢in; Centroid
Classifier, K-Ortalamalar ve Bulanik Kiimelemekullanilmistir. Digeri ise Ornek
tabanli yontem olup bu kapsamda; YSA ve DVM algoritma kullanilmistir. DVM
algoritmasi olarak bu calismada C-SVC tercih edilmistir. C-SVC c¢ok smifh
problemler i¢in daha uygundur. Dil tanima problemi her iki tiir i¢in de uygundur.

Daha once yapilan ¢alismalarda; centroid siniflayicinin basaris1 goriildiigli i¢cin ona



benzer iki yontem olan K-Ortalamalar ve Bulanik Kiimelemetercih edilmistir.
Ayrica, metin madenciligi ¢aligmalarinda siklikla kullanilan DVM ve YSA’da bu
calismada iki Onemli alternatif olarak yer bulmustur. Caligma bu yoniiyle profil
tabanli ve Ornek tabanli yoOntemler icin bir karsilastirma calismasi seklinde
gorilebilir.

Profil tabanli metot; test dokiimanlarinda gegen n-gramlari, profil
dosyalarindaki n-gramlar ile karsilastirmis ve buradan bir skor elde etmistir. Burada
elde edilen veriler, profil tabanli yontemlerle egitilerek dil tanima basarilart test
edilmistir. Ornek tabanli metot, test verisini boliimleme ve her bir parca igin n-gram
bulma seklinde yapilir. Dolayisiyla; profil tabanli metotta, her bir sinif i¢in profil adi
verilen tek bir kayit, dile ait 6zellikleri tutarken, 6rnek tabanli metot her bir sinifa ait
ozellikleri birden fazla kayitta tutulmustur.

Bu calismada dosya boyutu 1 KB ve 100 KB lik verilere ¢esitli yontemler
uygulanarak dili bilinmeyen metin {izerinde performans karsilastirmasi yapilmasi
hedeflenmistir. Ayrica dili bilinmeyen test dokiimanlarmin dilini bulmak icin de
dokiimanin terim-dokiiman matrisi ile dil arasindaki benzerlikler bulunur. En yiiksek

benzerligi veren smif yeni dokiimanin sinifi olarak belirlenmistir.



2. DOKUMAN TABANLI DIL. TANIMA

Dil tanima islemine ge¢meden Once bazi caligmalarin yapilmasi gerekir. Bu
tezin amaci, metin tabanli dil tanima yapmak ve dili ne kadar dogru
tanimlayabilecegimize karar vermekte etken olan faktorleri bulmaktir. 15 resmi dil
iizerinde, farkli siniflandirma algoritmalarinin dil tanima basarilar1 dogruluk
oranlarima gore hesap edilmistir. Siniflandirma isleminde, dokiiman verisinden
hesaplanan n-gram istatistikleri kullanilarak profil tabanli siniflayici ve 6rnek tabanli
siniflayict test edilmistir.

Dokiiman dillerini tanimada takip edilmesi gereken bir yol vardir. Test
metninin boyutu, egitim verisinin dogrulugu ve cesitliligi belirlenir. Siniflandirma
algoritmasi kullanilir. Benzer olan diller arasinda smiflandirma yapilir. Bu yolun
seklini, secilen dil tanima modeli belirler. Calismamizda dokiiman dilini tanimada

izledigimiz yol asagidaki gibidir:

Egitim ve test dokiimanlari i¢in 100 KB ve 1 KB'lik dokiiman verisi, ECI

kiilliyatindan segilir.

Dokiimanlar iizerinde gerekli 6n islem yapilir.

Dokiimanlar secildikten sonra gerekli on islemin yapilmasi ve dokiimanlarin dil

tanimaya uygun hale getirilmeleri lazimdir. Bunun i¢in 6n islem asamasinda

dokiimanlara temizleme ve doniisiim uygulanir.

Biitiin dokiimanlar bir vektor yardimiyla sunulur.

Sunum asamasinda 6zellik segimi yapilir. Ozellik se¢imi dokiimani en iyi
sunacak oOzelliklerin seg¢ilmesi islemidir. Dil tanima sisteminin 6zellik kiimesinin
hangi elemanlardan olustugu énemli bir konudur. Ozellik kiimesi i¢in genellikle harf
veya kelime dizileri ile n-gramlar kullanilmaktadir. Bu asamada 6zellik degerleri igin
esik degeri kullanilabilir. Ornegin gramlarm biraraya gelme siklig1 60°dan kiigiik
olanlar elenmistir.

Egitim agamasinda her bir dili sunmak i¢in bir vektor egitim dokiimanlarindan
elde edilir. Bu vektorler, 6rnek tabanli ve profil tabanli metodlar tarafindan elde

edilir. Egitim asamasinda elde edilen ve dil kategorilerini ifade eden vektdr, ortalama
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ozellik degerleriyle ilgiliyse centroid olarak isimlendirilir. Centroid degerleri her
dokiiman kategorisi i¢in bir tanedir. Test dokiimanlarinin dilini tespit i¢in, test
dokiiman1 vektorleri ile egitim verisi vektorleri arasindaki benzerlikler hesaplanir.
Ornek tabanli vektorlerden elde edilen veriler, YSA, BCO, Centroid tabanli
smiflayic1 algoritmalarma giris olarak verilmistir. Her dil i¢in olusturulan profil

verileri baz alinarak dil tanima basar1 orani tespit edilmistir.

2.1. Iliskili Cahsmalar

Giliniimiize kadar dil tanima ile ilgili ¢esitli ¢alismalar yapilmistir. Beesley
(Beesley,1988) ingilizce, Ispanyolca, Fransizca ve Portekizce olmak iizere dort dil
lizerinde c¢alismistir ve dil tanima icin 2, 3, 4 ve daha fazla harf kullanmistir.
Dunning (Dunning, 1994) ispanyolca ve Ingilizce dilleri iizerinde ¢alisma yapmistir
ve gelistirilen dil tanima sistemi i¢in Bayesian siniflandirici kullanmistir ve
caligmada en ilgi ¢ekici ve basarili sonuglar 50 KB egitim verisi ve 20 byte test verisi
icin %92, 500 byte test verisi i¢in %99,9 basar1 elde edilmistir. Dahasi, 5 KB egitim
veri ve 500 byte test verileri i¢in basarim oram1 % 97'dir. Combrink ve
Botha(Combrink ve Botha, 1995) tarafindan yapilan ¢alisma metin smiflandirma
yontemleri ile dil tanima ¢alismasinin yapildig bir ¢alismadir. Bu ¢alismada 12 dil
kullanilmig ve dilleri smiflandirmak i¢in Histogram Metodu kullanilmistir. Bu
calisma ile ilgili bir sonuca rastlanmamistir. En sik karakter dizeleri n-gram gibi
kullanilir. Sistem, her dilin gecis vektorler i¢in bircok histogram kurar. Grafenstette
(Grafenstette, 1995), calismasinda trigram ve shortterm kullanmistir ve bu iki
yontem icin en biiyiik problem yiiksek boyutlu 6zellik setidir. Trigram yontemiyle
yapilan testlerde 100 byte uzunlugundaki test verisi igin %98.96 oraninda basari elde
edilmistir. Short term metodu ile yapilan testlerde ise 100 byte uzunlugundaki test
metinleri i¢in siniflandirma dogrulugu %98.68°dir. N-Gram tabanl bir bagka ¢alisma
Adams ve Resnik(Adams ve Resnik ,1997), dinamik tiim belgeler i¢in World Wide
Web sayfalarinin dil etiketleri ekleyen bir sistem 6nermistir. Bu nedenle, 5-gram 220
KB egitim verisinden ¢ikarilmistir ve her bir 100-500 byte test verisi i¢in dogruluk
degeri  %98.68 elde edilmistir. Ayn1 egitim verisi 3-gram icin uygulandiginda
%98.32 test basarisi elde edilmistir. Prager (Prager, 1999), vektoér uzayr modeli
kullanarak Linguini sistemi Onermistir. Linguini egitim textinden sozliik iiretmistir.

Verilen 6zellik vektoriinden dilin karar verilmesi i¢in kosiniis benzerligi kullanir.
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Ozellik olarak karakter seviyesinde n-gram, kelimeler ve kombinasyonlari
kullanilmustir. Sistem ¢alistirildiginda sadece karakter n-gramlarinda, 4-gram da en
iyi sonug Uretmistir. Kelimelerin kullanilmasi durumunda, uzun kelimeler kisa
kelimeler daha iyi sonug iiretir. Xafopoulous ve ekibi dil tanimada, karakter dizileri
icin HMM(Hidden Markov Model) &nermistir. Onerilen bu sistem, Ingilizce,
Almanca, Fransizca, Ispanyolca ve Italyanca dillerine ait web {izerindeki
dokiimanlarin1 otomatik tanimlar. 140 byte test verisi i¢in %99 dogruluk oranina
erisilmistir. Diger bir Onerilen sistem ise Tak¢1 ve Sogukpinar (Take1 ve Sogukpinar ,
2004)’1n Ingilizce, Fransizca, Almanca ve Tiirkce olmak iizere 4 farkl1 dil i¢in 22
harf sisteminden olusan centroid-based algoritmast kullanarak tanimlama
yapmasidir. 500 KB egitim verisi igin %98 basari oranina ulasilmistir. Test verisinin
boyu kiiclildiikkge dogruluk orani da diigmektedir. 2004 yilindan sonra da bazi
caligmalar yapilmistir. Fakat bu calismalar sozliik tabanli yontemler gibi daha ¢ok
dilbilimsel yontemlerdir. Halbuki ¢alismamizda ayn1 etki alaninda dil tanima islemi
yapan sistemler karsilastirilmistir. Daha dogru karsilagtirmalar i¢in boyle ¢alismalar

yapilmistir.

Tablo 2.1: Metinsel Tabanli Dil Tanima ile lgili Yapilmis Calismalar

Deney Yil Calisilan Diller Kullanilan Yontem | Basarim Oram

Grubu

Dunning 1994 2 farkli dil Bayesian Siniflayic1 | %97

Combrink | 1995 12 farkl: dil Histogram Metodu Sonuca

ve Botha ulagilamamus

Grefenstte | 1995 9 farkl dil Trigram Metod, Short | %98.96
Term Metod

Adams  ve|1997 N-gram Based Metod | %98.32

Resnik

Prager 1999 13 farkl1 dil Vector Space Base|%98.2
Model

Xafopoulous | 2004 5 farkh dil HMM Based Model | %99

ve ekibi

Take1 ve | 2004 4 farkl dil Centroid Based | %99

Sogukpinar Model
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2.2. Metinsel Tabanlh Dil Tanima Yontemleri

Metin tabanli dil tanima yaklasimlari, dilbilimsel yontem ve istatistiksel
yontem olarak ikiye ayrilir. Metin tabanli dil tanima yaklagimlarin bir spektrum
kullanilmaktadir ve dilsel derinligi olan en 6nemli ayirt edici faktor ile one siiriilerek
taninmas1 yaygin bir ¢alisma haline gelmistir. Metin tabanli dil tanimadaki bir
yaklasim olan dilbilimsel yontem, dillere ait dilbilgisi kurallarina gore
dokiimanlardaki dili tahmin eder. Dokiiman i¢inde yer alan kelimeleri arar ve bunlara
sikliklarina gore puanlama yapar. Tiirkcede biiylik {inlii uyumuna gore sozciik
dizilimi dilbilimsel dil tanima i¢in 6rnek olarak verilebilir. Metinsel tabanli dilin dil
bilimsel yonteminde yazinin sadece parcalara ayrilmasi yetmez, onun syntax yapisi
da metinsel yapist da goz Oniine alinir. Bu da dilin taninmasinda karmasiklik
boyutunu artirir. Bu dilbilimsel yaklasimlar dilin taninmasinda c¢ok iyi dogruluk
verir. Fakat eger dile ait biiyiik bir kaynak veri setine ihtiya¢ olursa, bu durum
hesaplamada pahaliya mal olabilir. Yazilmis bir metinden dil tanima yapabilmek i¢in
en giizel yol, metnin dilin 6zelliklerini yansitacak sekilde pargalara ayrilarak dili
istatistiksel olarak ifade etmektir. Dili istatistiksel olarak ifade edebilmek i¢in,

- harflerin siralanisi

- belirli anahtar kelimelerin varligi

- kisa kelimelerin frekanslari(bir arada buluma durumu)Tekil ve genis ayirt
edici yazilar veya kisa karakter dizileri ile elde edilebilir.

Dil tanima c¢alismalarinin 6nemli bir kisminda istatistiksel yoOntemler
kullanilmaktadir. Istatistiksel yaklasima, oriintii tanimadaki geleneksel algoritmalar
kullanilmustir. Istatistiksel yaklasimda kullanilan iyi bir segenek olan n-gram ve diger

yontemler ileriki boliimlerde anlatilmastir.

2.3. istatistiksel Dil Tanima Yontemleri

Istatistiksel yontemler, istatistiksel analiz kavrammna dayanir, nesneleri
bolimlemek i¢in benzerlik dlgiilerini  kullanirlar  ve sayisal veriler ile
sirlandirilirlar. Istatistiksel yontemler, dil bilimci olmadan dil tanimayr miimkiin

hale getirmektedir fakat sistemin egitimi s6z konusudur. Dil tanimanin bu
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yonteminde, dilleri ayirt etmede kullanilacak matematiksel prensiplerin neler olmasi
gerektigi 6nemlidir (Dunning, 1994). Istatistiksel dil modelleri ile ilgili ¢alismalar
Andrei Markov’a kadar dayanir. Markov g¢alismasinda metinsel verilerdeki harf
dizilerini modellemistir (Manning, Schutze, 1999) . Bir diger tinlii ¢calisma Claude
Shannon tarafindan harf ve kelime dizilerinin modellenmesi ¢alismasidir (Shannon,
1948).Yazilan metinden dil tanima; yazilmis bir metinden dil tanima yapabilmek i¢in
en giizel yol, metnin dili 6zelliklerini yansitacak sekilde pargalara ayrilmasidir.
Istatistiksel dil modeli terimlerin agirliklar1 veya olasiliklari {izerine kurulur,
Bir sozliikte yer alan terimlerden bazisi diger bazilarina gore daha Onemlidir.
Terimlerin 6nemi kimi zaman agirligl ile kimi zaman da olasilig1 ile verilebilir.
Onemi yiiksek olan kelime agirhig veya olasiligi yiiksek olan kelimedir. Istatistiksel
dil modellemede terimlerin siras1 6énemli degildir, 6nemli olan terimlerin degeridir.
Olasiliga dayal: istatistiksel dil modellerinde bazi notasyonlar kullanilmaktadir. Bu
notasyonlar kisaca soyledir. T dil i¢indeki bir terimi gostermek tlizere P(T), T
teriminin, P(T|D) ise D dokiimani igindeki T teriminin olasiligidir. Dillerde hangi
terimlerin 6nemli hangilerinin 6nemsiz oldugu bilinemez. O yiizden bir terimin dnem

derecesi A ile verilebilir, A i¢in aralik (0 > A > 1) seklindedir.

2.4. Ozellik Vektorleri

Dili istatistiksel olarak ifade edebilmek igin; harflerin siralanisi, belirli anahtar
kelimelerin varhigi, kisa kelimelerin frekanslari(bir arada buluma durumu)
belirleyicidir. Bu durum belirlenirken n-gram 6zellik ¢ikarimi yontemi kullanilmustir.
Dokiimanlarin birer 6zellik vektorii seklinde gosterimi en ¢ok kullanilan metotlardan

biridir(Salton ve McGill, 1983).

2.4.1. N-Gram Ozellik Cikarimi Yontemi

N-gram, bir karakter katarinin n adet karakter dilimidir. N-gram tabanli
siiflandirma
yontemi, dokiiman igerisindeki n-gram karakterlerin kullanim sikligina dayali bir
islemdir. Bu

caligmada, n-gram’in 3-gram uzunlugu kullanilmistir.
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Metin tabanli dil tanima, elektronik ortamda yayinlarin taninmasi dokiiman
islemede temel gorevdir. OCR gibi, metinsel hatalar, telaffuz hatalar, gramer
hatalarinin, telaffuz hatalarinin  tanimindaki hatalarin  bulunmas: da text
categorization’in isidir. Belirlenen n degerine gore olusmus ardigik harfler dizisidir.
Kelime igerisinde, birbirine komsu harflerden olusmus bir dizi harfler toplulugudur.
N-gram, Trenkle ve Cavnar(Trenkle ve Cavnar, 1994) calismalarinda karakterler
iizerinde n-gram Ozellik ¢ikarimi yontemini bulmustur. Literatiirde n-gram tanimi
terimlerin birbiri ardi sira siralanmasi anlamina gelse de bu c¢alismada birbiri ile
bitisik dizilerden meydana gelmis dizilerdir. Bir kelimedeki n-gram, ortiisen kelime
grubu olarak da temsil edilebilir. Kelime dizisindeki bosluk, noktalama isaretleri ve
sayisal karakterler gozoniinde bulundurulmamistir. n-gram bir kelimenin, belirli bir
degere gore, belirli bir kural dogrultusunda hecelenmesidir tanim1 da yapilabilir. n-
gram’in farkli birka¢ uzunlugu olarak 2-gram, 3-gram ve quad-gram’lar

kullanilmustir. "6grenci" kelimesinin n-gramlarina ayrilmis hali Sekil 2.1. gibidir:

bi-grams 0g gr re en nc ci
tri-grams : ogr gre ren enc nci
quad-gram : Ogre gren renc enci

Sekil 2.1: Karakter Dizisi Olan "6grenci" i¢in N-Gram Kombinasyonlari

Her kelime farkli bir frekans ile gerceklesir. Kelimedeki gramlarin ge¢me
sikl1g1 o kelimenin frekansini ifade eder. N-gram ile kiiciik boyutlu verilerle hizli bir
sonu¢ almir. Sistem ilk ©nce, n-gram frekanslarindaki profilleri karsilastirip
hesaplama yapar. Cesitli kategorilerde temsil edilen egitim setini hesaplar. Sonra
sistem dokiimanda bulunan pargalar1 siniflandirir. En sonunda sistem dokiiman
profili ve her bir kategori profili arasinda uzaklik dl¢timii yapar. Hangi kategorinin
profiline uzaklik olarak daha yakinsa ona atanir.

N-gram yoOntemi, dokiimanlar1 siniflandirmak i¢in kullanilan basit ve
giivenilebilir bir yontemdir. Temel diislince, bir dokiiman igerisindeki n-gram
olusumlarinin tanimlanmasidir. N-gram frekans yaklasimi dilden bagimsiz calisir.
Yani belirli bir dil hakkinda detayli bir dilbilgisine veya bir sozliikk yapisina ihtiyag¢

yoktur. Tiim harflerin veya hecelerin istatistiklerini kullanarak benzer sonuglara
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ulasmak miimkiindiir. Bununla beraber, bu diisiince ile birlikte ¢ok kisa
paragraflardan olusan dokiimanlar, konu tabanli kelime istatistiginde ¢ok yetersiz
kalmaktadir. Sonug olarak esleme i¢in 6nemli olabilecek n-gram’larin yeterli sekilde

toplanabilmesi i¢in daha uzun paragraflara ihtiyag¢ vardir.

Egitim hlodeli Imput String Degeri Rank Degeri
BR CIL 4
AR DR 1
DR BR 2
™ ™ L1
CL HE 1
HE / SL. no match = max penalty
sun = uzaklhfin hesaplanmasa

Yiiksek frekans

Dusik frekans

Ana 2-gram Genel 2-gram 2-gram Sonug

tablosu tablosu tablosu

Sekil 2.2: Ornek 2-Gram Tablosunun Olusturulmasi

N-gramlar kelimenin basindan ve sonundan degisik uzunluklarda n-gramlar
almarak yapilmistir. N-gram, yiiksek verimli siiflandirma saglamistir. Ornege gore
siniflandirma yapilmasi 6nemlidir. Toplanilan 6rnekler OCR gibi, lizerinde otomatik
yolla siniflandirma yapilmistir. Gliniimiizde birbirinden farkli diller {izerinde tanima

yapilmasi i¢in n-gram yontemi etkin olarak kullanilmaktadir.
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2.5. Metin Simiflandirma Yontemleri

Metin tabanli smiflandirma basarisinin Olglilmesi i¢in kullanilan 6nemli
smiflandirma ve kiimeleme algoritmalar1 vardir. Bunlar Markov Modeller, DVM,
Naive Bayesian, Centroid Siniflayici, Karar Agaglari, YSA, K-Ortalamalar

algoritmasidir ve algoritmalarin isleyisi ile ilgili bilgi verilmistir.

2.5.1. Markov Modeller

Belli bir zaman diliminde ¢esitli durumlarda bulunmanin ve bir durumdan
diger duruma gecisin olasiliklarinin géz oniine alinir. Bir durumdan diger duruma
gegciste, sistemin bir onceki durumuna baghidir ve bu durumda sarth olarak ifade
edilir. Buradaki amag, incelenen sorunun beklenen sonucuna iliskin optimum yapiy1

belirlemektir(Satish, Gururaj, 2003).

2.5.2. Destek Vektor Makinalar: (Support Vector Machine, DVM)

Destek vektor makinasi, siiflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan, veri
analiz ve desenlerini tanimay1 saglayan denetimli 6grenme i¢in kullanilan bir
yontemdir. Destek Vektér Makinesi, makine dgrenmesi yontemlerinden biri olup
V.Vapnik tarafindan ortaya atilmistir. Cekirdek tabanli dogrusal olmayan
smiflandiricilarin sinyal isleme, yapay 6grenme ve veri madenciligi alanindaki pratik
problemlerde iyi sonuglar verdigi kanitlanmistir(Vapnik)(Dunning, 1994). Temelde
DVM iki sinifli problemlerle ilgilenir. Giriste alian veriler destek vektorler ile
tanimlanabilen bir asiridiizlem (hyperplane) tarafindan Sekil 2.4.’de gosterildigi gibi
ikiye ayrilir. Ama¢ 2 smnift birbirinden ayirabilecek en uygun asiridiizlemi
bulabilmektir.

Standart DVM giris veri kiimesi alir ve olas1 siniflarin girig olarak tahminde

bulunur.
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Egitim o6rnekleri kiimesi verildiginde, her ikikategoriden birine aitolarak isaretlenmis
bir DVM egitim algoritmasi bir kategori ya da diger 6rnekler igin yeni drnekler atar
ve bir model olusturur. DVM, ayr1 kategoriden Orneklerin araligmmi miimkiin
oldugunca genis bir bosluk ayirarak agar. Boylece eslenmis uzayda siniflar1 temsil
eden Ornek bir temsil bulunur. Test verisinden gelen verilerin hangi 6rnege denk

geldigine ait 6ngorii olusturur.

En Uygun Asirt Diizlem

@) suuf-2
suuf-1 @

Egitim veriler

Sekil 2.3: Gelen Verileri Ayiran Asir1 Diizlem
En uygun asindiizlemi bulabilmek i¢in, her iki smifin en uygun
asiridiizlemine en yakin veri noktalarindan gecen asiridiizlemler ¢izilir ve bu iki
diizlem birbirine paraleldir. Bu diizlemler arasindaki mesafe en uygun
asiridiizleminin kalitesini belirler. DVM iki sinif arasindaki sinir1 ayirt etme yiizeyini
belirlemekte, yani egitim kiimesi ile ayirt etme yiizeyine en yakin noktalarin
arasindaki mesafeyr maksimumlastirmaktadir. Destek vektorleri, asiridiizlemler ve

marjin kavramlari sekil Sekil 2.4.’de gosterilmistir.
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. ~a Destek vektdrii(H2)
wx+b=6 4 simf-2

'o}".“‘

I -
® - _
* . (@] @] >_P
" ozitif
Negatif @ S
- ) - O N
Ornekler *e Ornekler
O o Cl-_. D,
\ O
@ wx +b=1
simf-1
_ Marjin(h)
Destek vektdrii(H1) w %X +h=-1 4

Seki 2.4: iki Sinifi Ayiran Asiridiizlem ve Sinir(Marjin)

Iki smifin érneklerini birbirinden ayiran bir asiridiizlem vardir, bu diizlem iizerindeki
noktalar

w.x+b=0 esitligini saglayacaktir, burada w asiridiizleme olan normal ve [b|/|[w||
asiridiizlemden orijine olan dik uzakliktir. Destek vektdr yontemi asiridiizleme en
yakin

pozitif ve negatif ornekler arasindaki mesafenin (marjin genisliginin) en yiiksek
oldugu bir

asiridiizlem bulmaya calisir. Marjin (M) genisligi asagidaki gibidir.

wW. X+ +Db=+1 (2.1.)
w.X-+b=-1
“w” degeri ne kadar kii¢tiliirse marjin genisligi o kadar artar. Her nokta xi olarak
gosterilir. ki simifa ait egitim verisi x = (x1,x2,...,xn) ve etiket degeri y = (-1, +1) ise

en uygun asiridiizlem asagidaki gibidir:

egery=+lisew.xi+b>=1 (2.2)
egery=-lisew.xi+b<1
Verilen X 6rnegini siiflandirmak i¢in dncelikle en uygun asiridiizlem
bulunur. Bu

asiridiizlem taraflarindan biri negatif sinifi, digeri ise pozitif sinifi temsil eder.
f(x) = sign(w x + b)
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f(x) >= 0 pozitif sinifi temsil etmektedir.

f(x) < 0 negatif siifi temsil etmektedir.

Coklu-simif verilerinin DVM ile siniflandirilmasi i¢in Kneer ve arkadaslari
bire-karsi-bir (oneagainst-one) yontemini Onermislerdir(Boser ve dig., 1992). Bu
yontemde n adet sinif i¢in n(n—1)/2 smiflandirict olusturulur. Her biri sadece iki
siiftan olusan veriler ile egitilir. Bu yontem sayesinde ¢oklu sinif problemi iki sinif
problemine ¢evrilmis olur. Ayrica egitim i¢in her siniflandiricida sadece iki sinifa ait
verilerin kullanilmasi toplam egitim zamanini azaltacaktir. Coklu-sinif verilerinin
DVM ile smiflandirilmasi i¢in bir diger yontem ise bire-karsi-hepsi(one-against-all)
ad1 verilen yontemdir (Suykens ve Vandewalle, 1999). Bu yontemde n adet sinif igin
n adet DVM kurulur ve i.nci DVM, i smifindaki verileri kendi sinif verileri olarak
kullanirken, diger siniflardan gelen verilerin hepsini sanki 2.sinifa ait veriymis gibi
kabul eder. Yani kendi verilerine +1 etiketi verirken, diger siniflara ait olan tiim
verilere -1 etiketini verir ve egitimi bu sekilde n adet DVM igin yapar. Dikkat
edilirse egitim zamani, egitim i¢in fazla sayida oriintiintin kullanildig1 siniflandirma
problemleri igin, bire-karsi-bir (Miiller ve dig. ,2001) yontemine gore oldukga biiyiik
olacaktir.

DVM yontemi cinsiyet belirleme, yiiz tanmima, karakter tanima vb.
caligmalarda kullanilmistir. Kisaca DVM, dogrusal olmayan bir sekilde ayrilabilen
obekler i¢in en uygun asiridiizlem bulmaya calisir. Bu ylizden DVM’nin VM deki
uygulamalar 6zellikle siniflama tekniginde ortaya ¢ikmistir. Elde edilen sonuglar bu
yontemin simiflama tekniginde olduk¢a basarili oldugunu gostermistir (Fung ve

Mangasarian, 2002).

2.5.3. Naive Bayesian Siniflayic1 Modeli

Naive Bayes yontemi dokiiman siniflandirma islemlerinde en sik kullanilan,
pratik, olasiliga dayanan bir smiflayicidir. Diger biitlin siniflandiricilarla
karsilagtirildiklarinda en diisiik hata oranina sahiptirler. Elimizde n adet smif
oldugunu farz edelim, Si,S2,...,Sn. Herhangi bir sinifa ait olmayan bir veri 6rnegi
X’in, hangi smifa ait oldugu Naive Bayes siniflandirict tarafindan belirlenir. Veri

ornegi X, verilen siniflara ait olma olasilig1 en yiiksek degere sahip smifa atanir.
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Sonug olarak, Naive Bayes siniflandirict bilinmeyen 6rnek X’i, Si sinifina atar. Her
veri Ornegi, m boyutlu Ozellik vektorleri ile gosterilir, X = (X1,X2,...,.Xm).
Ozelliklerin hepsi aymi derecede énemlidir ve birbirinden bagimsizdir. Bir dzelligin
degeri baska bir 6zellik degeri hakkinda bilgi icermez(Domingos ve dig., 1997).

Verilen dokiimanda kategori siniflandirilmasi ve kelimenin joint olasiliksal
siiflandirilmasinda kullanilir. Bu calismada kelimenin frekans ozellikleri yoktur.
Buradakiler siirekli yapiya sahiptir. WEKA implemantasyonu kullanilmistir.

L degeri dilleri, D degeri test dokiimanini belirtir. Payda degeri biitiin diller
icin aymidir. Buradaki amag test dokiimaninin hangi dile ait oldugunu olasiliksal
olarak en biiyiigiinii veren degeri bulmaktir.

Tablo 2.2.deki egitim verisinden yararlanarak bilinmeyen bir X 6rneginin
hangi smifa ait oldugunu Naive Bayes smiflandirma kullanilarak tahmin etmek
isteyelim. Egitim verisi gizelge 2.2.’deki veri olup, ornekleri vites, renk, yakit, ve
kap1 Ozellikleri ile tanimlanir. Elimizde A ve B olmak lizere 2 siif mevcuttur.
Siniflandirmak istedigimiz bilinmeyen ornek,

X = (vites = “otomatik”, renk = “gri”, yakit = “benzinli”, kap1 = “4”) olsun.

Tablo 2.2.Naive Bayesian I¢in Ornek A ve B egitim seti

Simaf Vites Renk Yalkat Kap
1 A Otomatik Gri Dizel 2
2 B Normal Gri Benzinli 4
3 A Otomatik Kairmizi Benzinli 2
4 A Otomatik Gri Benzinli 4
5 A Otomatik Bevyaz Dizel 2
6 B Otomatik Kirmizi Benzinli 4
7 A Normal Gri Dizel 4
8 B Otomatik Gri Benzinli 4
9 A Normal Beyaz Benzinli -+
10 A Otomatik Kirmizi Benzinli 4
11 B Normal Karmizi Dizel 4
12 A Normal Beyaz Dizel 4
13 A Normal Gri Benzinli 2
14 B Otomatil Beyaz Benzinli 4
15 B Otomatil Beyaz Benzinli 4

X bilinmeyen verisinin hangi smifa ait oldugunu bulabilmek i¢in P(X|Si)P(Si)
degerini
maksimize etmemiz gerekmektedir. A smifi 9 elemandan, B sinifi da 6 elemandan
olusmus

P(Si) i¢in, her sinif igin olasilik degerleri egitim 6rneklerinden hesaplanabilir:
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P(A) = 9/15 =0.600

P(B) = 6/15 =0.400

P(X|Si), 1 =1,2 degerlerinin kosullu olasiliklar1 hesaplarsak,
P(vites = “otomatik” | A) = 5/9 = 0.555

P(renk = “gri” | A) = 4/9 = 0.444

P(yakit = “benzinli” | A) = 5/9 = 0.555

P(kap1 = “4” | A) = 5/9 = 0.555

P(vites = “otomatik™ | B) = 4/6 = 0.667

P(renk = “Gri” | B) = 4/6 = 0.667

P(yakit = “benzinli” | B) = 5/6 = 0.833

P(kap1=“4"|B) =6/6 =1

elde ederiz. Hesaplanan bu olasilik degerleri kullanilarak
P(X]A) = 0.555*0.444*0.555*0.555 = 0.076

P(X|B) = 0. 667*0. 667*0. 833*1 = 0.370

P(A) P(X|A) = 0.600*0.076= 0.046

P(B) P(X|B) = 0.400*0.370=0.14

2.5.4. Centroid Tabanh Siniflayici

Centroid tabanli simiflayict vektor uzayr modeli tabanli, etkili bir metin
siiflandirma yontemidir. Dokiiman sunumunda vektdr uzayr modelinin sagladig:
imkanlar1 kullanir. Model her bir dokiimani d terim uzayinda bir vektor olarak ele
alir. Vektoriin her bir boyutu dokiimanda gegen bir terimin agirliklandirilmis
frekansin1 tutar. Centroid tabanli siniflandirmada, simiflar centroid adi verilen
vektorlerle sunulur. Centroid, sinif elemanlarmi sunan ortalama bir degerdir ve bu
orta degerin biitlin sinifi temsil ettigi kabul edilir. Egitim seti k farkli kategori

iceriyorsa bu egitim verilerinden k adet centroid vektorii elde edilir.

— 1 -
C==—>d
52

Dokiiman degerinin centroid degeri i¢in eldeki dokiimanin ortalamasi alinir.

(2.3)
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sim(x,C; ;)= —
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2

(2.4)

x|

2

Test metninde gelen dokiimanin centroid degeri hesaplanir ve 6nceden hesaplanmis

centroid degerine en yakin degerin diline atanir.

Centroid siniflayic1 ile kategorisi bilinmeyen bir metni siniflandirmada
benzerlik yonteminden yararlanilir. En sik kullanilan benzerlik yontemi cosine
benzerlik yontemidir. Bir test dokiimaninin hangi kategoriye ait oldugunu bulmak
icin Oncelikle test dokiimani ile centroid vektorleri arasindaki benzerlikler hesap
edilir ve test dokiimani kendine en yakin kategoriye atanir. En yakin kategorinin elde
edilmesinde maksimum benzerlik formiilinden faydalanilir. Asagidaki iki

denklemde benzerligin bulunmasi ve maksimum benzerligin se¢imi sunulmaktadir.

iki vektor cos(d1,d2)=d1*d2/||d1[[|d2]] (2.5)
arasindaki
acinin

Kosiniisii

di*dj: iki dokiimanin vektor ¢arpimi
||di|: di dokiimaninin uzunlugu

Benzerlik degerleri elde edildikten sonra maksimum olanin se¢imi bize
dokiimanin smifin1 vermektedir. Centroid tabanli siniflayicilarin  performansi
genellikle centroid vektorlerinin kalitesine baglidir. Performans artimi i¢in centroid
vektorlerinin  giincellendigi bircok c¢alisma yapilmistir. Birka¢g tane centroid
yonteminin birlestirildigi bir ¢aligmada sonuglarin iyilestigi gézlenmistir (Lertnattee
ve Theeramunkong).

Bu calismada da centroid degerlerinin elde edilmesi ile ilgili yeni bir yontem
ortaya konularak simiflandirma basaris1 artirilmaya calisilacaktir. Siiflandirma farkl

boyuttaki test metinleriyle karsilastirmali olarak performasnlar1 degerlendirilmistir.
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2.5.5. Karar Agaclan

Verileri siniflandirma yontemlerinden biri “karar agaclar1” ile siniflandirma adini
tagir. Karar agaclar1 akis semalarina benzeyen yapilardir. Her bir nitelik bir diigiim
tarafindan temsil edilir. Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin elemanlaridir. En son yapi1
yaprak; en iist yap1 kok ve bunlar arasinda kalan yapilar ise dal olarak isimlendirilir.
Karar agaclar1 siniflandirma algoritmalarini uygulayabilmek i¢in uygun bir alt yap1
saglamaktadir. Karar agaglarinda en 6nemli sorunlardan birisi herhangi bir kokten
itibaren boliimlemenin ve ya bir baska deyisle dallanmanin hangi kistasa gore
yapilacagidir. Aslinda her farkli Olgiit icin bir karar agaci algoritmasi karsilik

gelmektedir. Bu algoritmalar;

*entropiye dayali algoritmalar

*smiflandirma ve regresyon agaglari

*bellek tabanli siniflandirma algoritmalar seklinde gruplayabiliriz. Entropiye dayali
boliimlemeyi kullanan algoritmalara 6rnek olarak ID3 ve onun gelismis bigimi olan
C4.5 algoritmalari verilebilir(Yuan ve Shaw, 1995).

Bu yontemlerde karar agacinda hangi nitelige gore dallanmanin yapilacagini
belirlemek iizere entropiye basvurulur. Hedef niteligini ifade eden T,hedef niteligi
olmayan bir X niteliginin degerine bagl olarak T1,T2,....Tn alt kiimelerine ayrilirsa
T nin bir elemaninin smifimt belirlemek i¢in gerekli bilgi, Ti nin bir elemaninin

siifinin belirlenmesinde gerekli olan bilginin agirlikli ortalamasi olarak kabul edilir.

2.5.6. Yapay Sinir Aglar

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve
uygun bir karar iireten beynin (merkezi sinir ag1) bulundugu 3 katmanli bir sistem
olarak aciklanir. Alict sinirler (receptor) organizma igerisinden ya da dis ortamlardan
algiladiklar1 uyarilari, beyine bilgi ileten elektriksel sinyallere doniistiiriir. Tepki

sinirleri (effector) ise, beyinin iirettigi elektriksel darbeleri organizma ¢iktis1 olarak
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uygun tepkilere doniistiiriir. Sekil 2.6.” de bir sinir sisteminin blok gdsterimi

verilmistir.
Ierken :
= ™ Sinirler -— - —| Sirirleri - "
Uvyarilar (Beym] Tepkiler

Sekil 2.5. Biyolojik Sinir Sisteminin Blok Gosterimi

Merkezi sinir aginda bilgiler, alici ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri
besleme yoniinde degerlendirilerek uygun tepkiler iiretilir. Bu yoniiyle biyolojik sinir
sistemi, kapalt ¢evrim denetim sisteminin karakteristiklerini tasir. Merkezi sinir
sisteminin temel islem elemani, sinir hiicresidir (néron) ve insan beyninde yaklagik
10 milyar sinir hiicresi oldugu tahmin edilmektedir. Sinir hiicresi; hiicre govdesi,
dendriteler ve axonlar olmak iizere 3 bilesenden meydana gelir. Dendriteler, diger
hiicrelerden aldig1 bilgileri hiicre govdesine bir aga¢ yapisi seklinde ince yollarla
iletir. Aksonlar ise elektriksel darbeler seklindeki bilgiyi hiicreden disar1 tasiyan daha
uzun bir yoldur. Aksonlarin bitimi, ince yollara ayrilabilir ve bu yollar, diger hiicreler
icin dendriteleri olusturur. Sekil 2.7.” de goriildiigii gibi axon-dendrite baglanti

elemani1 synapse olarak sdylenir(Deng ve dig., 2011).

Diiter hiierelerden
gelen dentritler
¥ I.ll' F s
P/ AW L7 Dentritle
'-I'I"illi‘ ‘;l T,, eniritler
i ? I e § v '. l
Dl N r{.._r {
V.0 Wb
—'i_*.r‘ J_'_r'a__?\""*
" Hitere gitvdesi
\1 Bilsi
Lxon “*\_ —— .
= i r
/
Synapse

Sekil 2.6. Biyolojik Sinir Hiicresi ve Bilesenleri
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Synapse gelen ve dendriteler tarafindan aliman bilgiler genellikle elektriksel
darbelerdir ancak, synapsedeki kimyasal ileticilerden etkilenir. Belirli bir siirede bir
hiicreye gelen giriglerin degeri, belirli bir esik degerine ulastiginda hiicre bir tepki
iiretir. Hiicrenin tepkisini artiric1 yondeki girisler uyarici, azaltict yondeki girisler ise
Onleyici girisler olarak sdylenir ve bu etkiyi synapse belirler.

Insan beyninin 10 milyar sinir hiicresinden ve 60 trilyon synapse
baglantisindan olustugu diisiiniiliirse son derece karmasik ve etkin bir yap1 oldugu
anlagilir. Diger taraftan bir sinir hiicresinin tepki hizi, giiniimiiz bilgisayarlarina gore
oldukca yavas olmakla birlikte duyusal bilgileri son derecede hizl
degerlendirebilmektedir. Bu nedenle insan beyni; 6grenme, birlestirme, uyarlama ve
genellestirme yetenegi nedeniyle son derece karmasik, dogrusal olmayan ve paralel
dagilmis bir bilgi isleme sistemi olarak tanimlanabilir. Beynin istiin 6zellikleri,
bilim adamlarini lizerinde calismaya zorlamig ve beynin ndrofiziksel yapisindan
esinlenerek matematiksel modeli c¢ikarilmaya calisilmistir.  Beynin  biitiin
davranislarini tam olarak modelleyebilmek i¢in fiziksel bilesenlerinin dogru olarak
modellenmesi gerektigi diisiincesi ile c¢esitli yapay hiicre ve ag modelleri
gelistirilmistir. Boylece Yapay Sinir Aglari denen yeni ve giiniimiiz bilgisayarlarinin
algoritmik hesaplama yonteminden farkli bir bilim alan1 ortaya ¢ikmistir. Yapay sinir
aglari; yapisi, bilgi isleme yontemindeki farklilik ve uygulama alanlari nedeniyle
cesitli bilim dallarinin da kapsam alanina girmektedir.

Genel anlamda YSA, beynin bir islevi yerine getirme yontemini modellemek
icin tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin
birbirleri ile c¢esitli sekillerde baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar
seklinde diizenlenir. Donanim olarak elektronik devrelerle ya da bilgisayarlarda
yazilim olarak gerceklenebilir. Beynin bilgi isleme yoOntemine uygun olarak
YSA, bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglanti
agirliklar ile bu bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine sahip paralel dagilmis bir
islemcidir. Ogrenme siireci, arzu edilen amaca ulasmak i¢in YSA agirhiklarmin
yenilenmesini saglayan 6grenme algoritmalarini ihtiva eder. YSA’ nin hesaplama ve
bilgi isleme giiciinii, paralel dagilmis yapisindan, Ogrenebilme ve genelleme
yeteneginden aldigi soylenebilir. Genelleme, egitim ya da O6grenme siirecinde
karsilagilmayan girisler icin de YSA’ nin uygun tepkileri liretmesi olarak tanimlanir.

Bu iistiin 6zellikleri, YSA’ nin karmagik problemleri ¢6zebilme yetenegini gosterir.
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Calismamizda cesitli boyutlardan elde edilmis egitim verilerinin yapay sinir
aglarina giris olarak verilmesiyle basar1 orani elde edilmistir. Bu uygulama
gelistirilirke YSA’nin ileri beslemeli geriye yayilimli yapay sinir aglar1 algoritmasi
kullanilmistar. ileri beslemeli YSA’ da, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir
katmandaki hiicrelerin ¢ikislar1 bir sonraki katmana agirliklar iizerinden giris olarak
verilir. Giris katmani, dig ortamlardan aldig1 bilgileri higbir degisiklige ugratmadan
orta (gizli) katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, orta ve ¢ikis katmaninda islenerek ag
c¢ikist belirlenir. Bu yapist ile ileri beslemeli aglar dogrusal olmayan statik bir iglevi
gerceklestirir. Ileri beslemeli 3 katmanli YSA’ nin, orta katmaninda yeterli sayida
hiicre olmak kaydiyla, herhangi bir siirekli fonksiyonu istenilen dogrulukta
yaklastirabilecegi gosterilmistir. En ¢ok bilinen geriye yayilim 6grenme algoritmasi,
bu tip YSA larin egitiminde etkin olarak kullanilmakta ve bazen bu aglara geriye

yayilim aglar1 da denmektedir. Sekil 2.8. de giris, orta ve ¢ikis katmani olmak iizere

3 katmanli ileri beslemeli YSA yapisi verilmistir.

Ging Oirta { Gizh) kg >
Katmam Katman Eatmam

Sekil 2.7. leri beslemeli 3 katmanli YSA
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Sekil 2.8. N-Gram Degerleriyle YSA Blok Diyagrami

Ileri beslemeli 3 katmanli ve ¢ikis katmani dogrusal olan YSA’ nin matematiksel
modeli, x- giris vektoriinii, 0- orta katman ¢ikis vektoriin i, y- ag ¢ikis vektoriinii

gostermek {izere xg Ve 0g girisleri, polarma girisleri olarak alinmastir.

Herhangi bir problemi ¢6zmek amaciyla kullanilan YSA da, katman sayist ve orta
katmandaki hiicre sayis1 gibi kesin belirlenememis bilgilere ragmen nesne tanima ve
sinyal isleme gibi alanlarin yani sira ileri beslemeli YSA, sistemlerin tanilanmasi ve

denetiminde de yaygin olarak kullanilmaktadir.

Geri beslemeli YSA’ da ise, en az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine ya da diger
hiicrelere giris olarak verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemani
iizerinden yapilir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi
katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli YSA ,
dogrusal olmayan dinamik bir davranis gosterir. Dolayisiyla, geri beslemenin yapilis
sekline gore farkli yapida ve davranigta geri beslemeli YSA yapilar1 elde edilebilir.
Bu nedenle, bu boliimde bazi geri beslemeli YSA yapilarinda ornekler verilecektir.
Sekil 2.10. de iki katmanli ve ¢ikislarindan giris katmanina geri beslemeli bir YSA
yapisi goriilmektedir(MacNamara ve dig., 1998).
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Sekil 2.9. Geri Beslemeli Iki Katmanli YSA

2.5.7. K-OrtalamalarAlgoritmasi

K-ortalamalar algoritmasi yontemi, kiimeleme problemini ¢dzen en basit
denetimsiz 6grenme yontemleri arasinda yer alir. Algoritmanin genel mantig1 n adet
veri nesnesinden olusan bir veri kiimesini(X), giris parametresi olarak verilen k (k *
n) adet kiimeye boliimlemektir. Amag, gerceklestirilen boliimleme islemi sonunda
elde edilen kiimelerin, kiime i¢i benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi
benzerliklerinin minimum olmasini saglamaktir. Yontemin performansini k kiime
say1s1, baslangic olarak secilen kiime merkezlerinin degerleri ve benzerlik 6lglimii
kriterleri etkilemektedir.

Y ontemin adimlart asagida gosterilmistir.

Adim 1: Test kiimesi k alt kiimeye boliiniir.

Adim 2: Bolme isleminde k kiime i¢in ilk kiime merkezleri belirlenir. C = {cl, c2,
c3...ck} Bunun i¢in nesneler arasindan k adet rastgele nokta secilebilir ya da tiim
nesnelerin ortalamasi ile de belirlenebilir.

Adim 3: Test kiimesindeki her verinin X = {x1, x2,x3...xn} se¢ilen merkez noktalara
yakinlig1 kosiniis benzerligi ile hesaplanir. Her veri kendine en yakin merkez

noktanin oldugu kiimeye dahil edilir.

X merkez(cj)

cos (xl-, merkez(cj)) = (2.6.)

*
;|| ||merkez(cj)||

(i={1 2 3.n},j=1{1,2 3.k}
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Adim 4: Olusan kiimelerin merkez noktalar1 o kiimedeki tim nesnelerin ortalama
degerleri ile degistirilir.

Zi:jl(Xi)
nj

merkez(c_j) = (2.7)

(x; € ¢j) ve n; = ¢; kiimesindeki veri sayisi
Adim 5: Merkez noktalar degismeyene kadar 3. ve 4. adimlar tekrarlanir.

K-ortalamalar algoritmasmin trigram veri seti iizerinde dil tamima basar1 orani

Tanagra veri madenciligi yaziliminda test edilmistir(MacQueen, 1967).

2.5.8. Bulanik C Ortalamalar Algoritmasi

Bulanik mantik (Fuzzy Logic) kavrami ilk kez 1965 yilinda California
Berkeley Universitesinden Prof. Lotfi A.Zadeh’in(Seising ve Rudolf, 2007) bu konu
tizerinde ilk makalelerini yayinlamasiyla duyulmustur. O tarihten sonra Onemi
gittikce artarak giinlimiize kadar gelen bulanik mantik, belirsizliklerin anlatimi ve
belirsizliklerle calisilabilmesi i¢in kurulmus kati bir matematik diizen olarak
tanimlanabilir. Bilindigi gibi istatistikte ve olasilik kuraminda, belirsizliklerle degil
kesinliklerle ¢alisilir ama insanin yasadigir ortam daha c¢ok belirsizliklerle doludur.
Bu yiizden insanoglunun sonu¢ ¢ikarabilme yetenegini anlayabilmek icin
belirsizliklerle ¢calismak gereklidir(Bezdek, 1981).

Bulanik mantik ile matematik arasindaki temel fark bilinen anlamda
matematigin sadece asir1 u¢ degerlerine izin vermesidir. Klasik matematiksel
yontemlerle karmasik sistemleri modellemek ve kontrol etmek iste bu yiizden zordur,
clinkii veriler tam olmalidir. Bulanik mantik kisiyi bu zorunluluktan kurtarir ve daha
niteliksel bir tanimlama olanag: saglar. Bir kisi i¢in 38,5 yasinda demektense sadece
orta yash demek bir¢ok uygulama icin yeterli bir veridir. Bdylece azimsanamayacak
Olclide bir bilgi indirgenmesi s6z konusu olacak ve matematiksel bir tanimlama
yerine daha kolay anlasilabilen niteliksel bir tanimlama yapilabilecektir.

Bulanik mantikta bulanik kiimeler kadar 6nemli bir diger kavramda dilsel

degisken(Linguisic Variable) kavramidir. Dilsel degisken “sicak” veya “soguk” gibi
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kelimeler ve ifadelerle tanimlanabilen degiskenlerdir. Bir dilsel degiskenin degerleri
bulanik kiimeler ile ifade edilir. Ornegin oda sicakligi dilsel degisken igin “sicak”,
“soguk” ve “cok sicak” ifadelerini alabilir. Bu {i¢ ifadenin her biri ayr1 ayr1 bulanik
kiimeleri ile modellenir.

Bulanik mantigin uygulama alanlar1 ¢ok genistir. Sagladigi en biiyiik fayda ise
“insana 0zgili tecriibe ile 6grenme” olaymin kolayca modellenebilmesi ve belirsiz
kavramlarin bile matematiksel olarak ifade edilebilmesine olanak tanimasidir. Bu

nedenle lineer olmayan sistemlere yaklasim yapabilmek i¢in 6zellikle uygundur.

Bulanik kiimeleme analizi, desen tanima, goriintii isleme ve bulanik modelleme
gibi uygulamalar icin etkili bir sekilde kullanilmaktadir. En iyi bilinen bulanik
kiimeleme yaklasimi ilk olarak Dunn (Dunn, 1974) tarafindan 6nerilen ve Bezdek

tarafindan gelistirilen Bulanik C-Ortalamalar(BCO) algoritmasidir.

Bulanik C- Ortalamalar algoritmasi, amac¢ fonksiyonuna dayanan biitiin
kiimeleme tekniklerinin temelini olusturmaktadir. Ilk olarak Duda ve Hart (Duda ve
Hart, 1973) sert kiime boliinmesini(Hard Cluster Partition) hesaplamistir. Dunn ise
(Dunn, 1974) bir bireyin birden fazla kiimeye girebilmesini saglamak igin bu
algoritmanin bulanik versiyonunu tanitmistir. Son olarak, Bezdek bulaniklik
indeksini(m) dahil ederek algoritmanin son halini gelistirmistir. BCO algoritmasi
sonuglandiginda, p- boyutlu uzaydaki noktalar kiiresel bir sekil alir. Bu kiimelerin
yaklagik olarak ayn1 boyutta oldugu varsayilir.  Her bir kiimeyi, kiime
merkezleri(centre) temsil eder ve bunlara prototip denir. Uzaklik 06lgiisii olarak,

veriler ile kiime merkezi arasindaki Euclidian uzakligini kullanir.

p
dz(vi’xk) = DFCM :”Xk _Vi||2 :Z(Xk(v) _Vi(V))Z
v=1

(2.8)

Burada pe N,D=R", x={x,,X,,...,x.}= D,C=R",ce N,R=P,(C), meR ve

d:DxC —>R,(x,p) —>HX— pH V={V,,V,,..,Vv. }€R

Bu teknigin uygulanabilmesi i¢in, kiime sayisinin ve bireylerin kiimeye tiyelik
derecelerinin Onceden bilinmesi gerekmektedir. Bu tiir parametrelerin 6nceden

bilinmesi zor oldugundan, bu degerler deneme yanilma yoluyla ya da gelistirilen bazi
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teknikler ile bulunabilir. Bu kiimeleme yontemi i¢in kullanilan amag fonksiyonu su

sekildedir:

J(u,v):zn:iut,jm

j=1 t=1

2
xj—th (2.9)

Bu fonksiyon en kiigiik kareler fonksiyonudur. n parametresi gdzlem sayisini,
c ise kiime sayisini gosterir. utjm t. kimedeki x; ‘nin tyeligi, J(u,v) degeri ise tim
agirliklandirilmis kare hatalarinin toplaminin bir 6l¢iistidiir.

Eger J(u,v) fonksiyonu c’nin her degeri i¢in minimize edilecek olursa, diger bir
deyisle v, ’lere gore l.dereceden tiirevi alinip 0’a esitlenirse BCO Algoritmasinin

Prototipi su sekilde olacaktir;

v=1 (2.10.)

Burada bulaniklastirict m BCO algoritmast i¢in dnemli bir parametredir. Kag
tane kiimenin iist liste gelecegini kontrol eder. m=1(bulaniklik indeksi) se¢ildigi
zaman BCO algoritmasi, Sert C-Ortalamalar(SCO) algoritmasinin genellestirilmis bir
bicimi olacaktir. Burada kiime prototipleri yine aymi formiil ile hesaplanir ve
iyelikler ya O olacaktir ya 1 olacaktir. Veriler en kiiglik uzakliga sahip oldugu
kiimeye girer. Ancak BCO algoritmas1 0’a bdliim hatasina yol agabileceginden m
degeri olarak 1 kullanilmasina izin vermez.(Hoppner ve dig.,). Eger m degeri ¢ok
biliyiik segilirse bireylerin kiimelere etkileri ¢ok kii¢iik olacaktir ve bireylerin
kiimelere tiyelik dereceleri yaklasik olarak 1/c olacaktir.BCO algoritmasinda, kiime
prototipleri ile bireyler arasindaki uzaklik Sekil (2.10)’da verilen, sadece kiiresel
sekle sahip kiimeler i¢in uygun olan Euclidian uzaklik 6l¢iisii ile hesaplanir. Ancak
oval, hat, dortgen gibi farkli sekillere sahip kiime gesitleri bulunmaktadir ve hatta
veri seti igindeki kiimeler farkli boyuta ve yogunluga sahip olabilirler. BCO
algoritmasi, kiime boyutlar1 ve yogunluklarinin farkli oldugu durumlarda da iyi
calisgamamaktadir. Ayrica kiiglik boyutlara sahip kiimeleri de teshis etmek zor
olmaktadir. Bu tip problemleri ¢6zmek i¢in, Gustafson-Kessel, Bulanik C-Hatlar

gibi bir takim algoritmalar gelistirilmistir(Zhang, 2005).
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Sekil 2.10. BCO Algoritmas1 Sonucunda Elde Edilen Kiimeler

BCO algoritmasinin uygulanmasi sonucunda olusan kimeler Sekil 2.11°den

goriildiigli gibi kiiresel yapidadir.
BCO Algoritmasi i¢in Gerekli Adimlar:

Adim1: Baslangi¢ Degerlerinin Girilmesi: Kiime sayisi ¢, bulaniklik indeksi, m ve
Uyelik dereceleri matrisi U veya V kiime prototiplerini rasgele iiret, islem bitirme
kriteri € gibi,

Adim 2: V kiime prototiplerinin rasgele iiretildigi varsayilirsa bu degerler

kullanilarak tiyelik dereceleri matrisini hesapla

VN
c [V, X,
Uy .Z‘{ A’XKU (2.11)

Admm 3: 2.11. esitligine gore V kiime prototiplerini giincelle

Adim 4:”\/ O _y H< ¢ ise iterasyon durdurulur aksi takdirde Adim 2’ye geri

doniiliir. BCO algoritmas1 uygulandiktan sonra hangi bireyin hangi kiimeye
girecegine karar vermek ig¢in iyelik dereceleri kullanilir. Her bir bireyin hangi
kiimeye olan iiyeliginin en biiyiik olduguna bakilir ve bu bireyler o kiimeye dahil
edilir. Ancak her bir birey diger kiimelere de belli bir iiyelikle girerler.BCO
algoritmasinin sonucu baslangicta rastgele iiretilen degerlere oldukca baglidir. Bu
ylizden bu rastgelelikten kaynaklanan problemleri ortadan kaldirmak i¢in bir takim
algoritmalar gelistirilmistir.Uygulamamizda farkli boyutlardan elde edilmis egitim
verileriyle test metinlerinin Fuzzy C Means algoritmasina gore kiimeleme basar1

simnamast yapilmistir.
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3. DENEYLER VE SONUCLAR

3.1.0n Islemler ve Oznitelik Vektorlerinin Cikarilmasi

Trigram tabanli dil tanima yontemini test etmek i¢in ECI (ECI/MCI, 2005)
isimli, ¢ok dilli bir kiilliyat kullanilmistir. Bu kiilliyat, dilbilimsel calismalarda
siklikla tercih edildiginden ve Avrupa dilleri ile Tiirkge icin 6rnek verilere sahip
oldugundan tercih edilmistir. Kiilliyatin kaynagini agirlikli olarak Almanca (34
milyon kelime), Fransizca (4.1 milyon kelime) ve Hollanda dilinde (5.5 milyon
kelime) yayin yapan basin yaymn organlari olusturmaktadir. Ayrica; Ingilizce,
Fransizca ve Ispanyolca dillerinde paralel metinlerin yer aldig1 bir organizasyondan
da 5 milyon civarinda kelime iceren bir kiilliyat ECI i¢inde bulunmaktadir. Diger
kaynaklar ise biitiin Avrupa dilleri, Tiirk¢e, Rus¢a ve Japonca’dir.

Testlerde kullanilmak iizere ECI corpustan yukaridaki on bes dili iceren 4,5
Milyon karakter secilmistir. Seg¢ilen verinin %70°1 egitim, %30’u ise test verisi
olarak ayrilmistir. Bu veriler kullanilarak farkli egitim ve test kombinasyonlar
yapilmistir. Ozellik setimiz karakterlerden meydana geldigi igin her bir egitim ve test
dokiimani karakter frekanslaria g¢evrilmistir. Bu ¢evrim sirasinda her bir metin 60
civarinda karakterin (harfler ve bazi 6zel karakterler) siklig1 ile sunulmustur. Avrupa
Sozlikk Girisimi (European Corpus Initiative (ECI)) miimkiin oldugunca diistik bir
maliyetle bilimsel arastirma icin dijital olarak kullanilabilen biiytik dilli sozliiktiir.
Korpus(sozliikk) 1994 yilindan itibaren CD-ROM ortaminda temin edilmistir ve
ELSNET tarafindan dagitilir. Temmuz 1992 Frankfurter Rundschau Alman gazete
metinleri - Mart 1993. Yaklasik 34 milyon kelime. Eylil 1989, Ekim 1989 ve Ocak
1990 tarihinden itibaren malzemeden olusan Le Monde’dan, Fransiz gazetesi
metinlerinden yaklasik 4.1 milyon kelime vardir.

Tezde 15 dil iizerinde ¢alisma 6ngériilmiis olup bu diller; Tiirkce, Ingilizce,
Almanca, Hollandaca, Fransizca, Italyanca, Cezayirce, Ispanyolca, Portekizce,
Norvegce, Maltaca, Latince, Litvanyaca, Isvecce, Andoa Dilidir. ECI wverilerini

kullanmadan once alt kiilliyatlar olusturulmustur. Alt kiilliyatlar olusturulurken
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kiilliyatlarin boyutu 6nemli bir konudur. 15 alt kiilliyatinin hangi boyutta olmasi
gerektigini tespit igin 100 KB ve 1 KB lik veriler secilerek trigramlarina ayrilarak
egitim verisi olusturulmustur. Olusturulan egitim verileriyle siniflandirma yapilarak
sonuglarin performans analizi yapilmistir.

Tablo 3.1. Egitim I¢in Kiilliyat Boyutlar

Dil Kiilliyat Boyutu
Ingilizce 1 KB ve 100 KB
Fransizca 1 KB ve 100 KB
Almanca 1 KB ve 100 KB
Hollanda

Dili 1 KB ve 100 KB
Italyanca 1 KB ve 100 KB
Portekizce 1 KB ve 100 KB
Tiirkce 1 KB ve 100 KB
Ispanyolca 1 KB ve 100 KB
Isvegce

1 KB ve 100 KB

Norvegge

Latince

Litvanya 1 KB ve 100 KB
Dili 1 KB ve 100 KB
Cezayir 1 KB ve 100 KB
Dili 1 KB ve 100 KB
Andoa 1 KB ve 100 KB
Dili 1 KB ve 100 KB
Malta Dili

Deneysel calismamaizda kullanilan test metinleri ECI kiilliyatindan segilmistir.
Deneysel sonuglar, 1 KB ve 100 KB veriler halinde incelenmistir.

Klasik trigram yonteminde 26 harfli alfabeden tilireyen trigram o6zellik seti
kullanilir. Halbu ki ¢alismamizda 15 dilde kullanilan toplam 60 harften olusan karma
bir alfabenin harfleri kullanilmistir. Harf zellik setini olusturan elemanlar Ingiliz
alfabesindeki 26 harf ve dil tanima sistemi tarafindan taninan dillerin alfabesinde yer
alan diger 6zel harflerdir. Bir diger ifadeyle 6zellik setimiz 15 adet dilin alfabesinin
bir birlesimidir. Bu birlesimde yer almayan harfler 6zellik ¢ikarma esnasinda 6zellik
setinden ¢ikarilan, ayirt edici degeri diisiik 6zelliklerdir. Bu harf 6zellik setinden

olusabilecek maksimum trigram sayis1 (60*60*60 = 216000) deger s6z konusudur.
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Karma Ozellik Seti

a,a)a,aﬁa’aﬁaﬁm7b’C79’d’e,e’e’e’e’f;g’g)h9l,171,13171’J ,k,l,m,n,n,0,0,0,0,0,0,p,q,r,S,S,t,u,u,u,u,

ﬁ,V,WaX,yaS’,BaQ,Z

3.2. Deneysel Tasarim

Deneysel caligmalar sirasinda, farkli egitim seti boyutlari, farkli algoritmalar ve
farkli test seti boyutlar1 i¢in deneyler yapilacaktir. Deneylerden beklenti en uygun

kesigsimlerin bulunmasidir.

3.2.1. Metinsel Verinin Sayisal Hale Doniisiimii

ECI’den elde edilen veriler ham halde bulunmaktadir. Ham metinsel verilere
siniflandirma tipinde sayisal algoritmalar uygulamak miimkiin olmadigindan
metinsel doklimanlarin Ozetleme gibi islemler yardimiyla sayisallastirilmalari
lazimdir.

Karakter tabanli 6n islemin en temel iki asamasi temizleme ve doniisiimdiir.
Veri temizleme asamasinda veriler filtre edilir. Filtreleme, dokiiman bazinda ve
karakter bazinda olabilir. Dokiiman bazinda filtreleme yapilirken c¢ok fazla bilgi
tasimayan, i¢inde sik sik tekrarlar bulunan dokiimanlar elenir. Ciinkii tekrarlarin
fazla olmasi1 dokiimandaki kelime ve karakter sikliklarimi olumsuz yonde
etkilemektedir.

Dokiimanlar temizleme isleminden geg¢irildikten sonra 6n islemin ikinci
asamasi olan doniisiime hazir hale gelirler. Doniisiim islemi, ham bilgilerin karakter

siklik bilgilerine doniistiiriilmesi islevini yerine getirmektedir.

3.2.2. Dokiimandan Trigram Veri Elde Edilmesi
Her dil i¢in 100 Kb egitim verisi kullanilmis ve bu veriler 1 Kb uzunluklu
parcalara ayrilmistir. Boylece biitiin kiilliyat i¢in 1500 adet kayit elde edilmistir.

Kayitlar vektdr formatinda tutulmakta olup ayni kayitlar hem profil tabanl
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islemlerde hem de 6rnek tabanli islemlerde kullanilacaktir. Ayrica, kiilliyattan 100
Byte boyutunda 1500 kayit elde edilmis ve test isleminde kullanilmistir. Gerek
egitim amacgli veriler gerekse test amacl veriler Ozellik setine dayali olarak
ozetlenmistir. Islem adimlar sdyledir:

Egitim ve test verileri i¢in 3-gram Ozetleri ¢ikarilir. Bu degerler islem kolayligi
acisindan biiytikten kiiciige dogru Quick Sort siralama algoritmasi ile siralanmaistir.
Profil tabanli yontemler i¢in, her dile ait dil profil degerleri elde edilecektir. Bu islem
sonrasinda 15 adet dil i¢in 15 adet dil profili bulunacaktir. Yine en belirleyici n-
gramlar en yukarida bulunacak ve en belirleyici 300 adet n-gram segilecektir.

Test dokiimanlarina ait n-gram profilleri ile dillere ait profiller karsilastirilarak her
bir test dokiimaninin dili, maksimum benzerlik veya minimum uzaklik formiilii ile
bulunacaktir.

Deneyler sirasinda her bir dilde en 6nemli 3-gramlarin neler oldugu da tespit
edilmistir. Bu bilgi de dil tanima calismalarinda zaman zaman kullanilabilecek bir
bilgidir.

Tablo 3.2. 100 KB Dillere Ait Verilerden En Onemli Trigram Seti

the 1483 ENG
kan 1168 MAL
zio 212 ITA
ikk 417 NOR
die 212 DUT
lar 760 TUR
ada 196 SPA
fro 343 GAE
som 71 SWE
jeg 535 NOR
ndo 302 POR
ost 320 CZE
que 314 LAT
ent 663 FRE
usi 329 LIT
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100 KB ile sirlandirilmis Ingilizce test metninin  programimizda
trigramlarina ayrilmasi1 Ornegi Tablo 3.2.'de verilmistir. Programimiz nesneye

yonelik proragramlama dillerinden C# dili ile implemente edilmistir.

BeingaReprintfromtheReminiscencesof JTohnHWatsonMDLateothe ArmyMedi calDepartmentMrSherlockHolmesInthey
earTtookmydegreesf boctoraf MedicineoftheUniversityofLondonandproceededtoMNetleytogothroughthecourseprescrib
edforsurgeonsinthe ArmyHavingcompletedmystudiesthereIwasdulyattachedtotheFifthNorthumberlandFusiliersasassist
antsurgeonTheregimentwasstationedinIndiaatthetimeandbe f oreIcouldjoinitthesecondAf ghanwarhadbrokenoutOnland
ingatBombayIlearnedthatmycorpshadadvancedthroughthepassesandwasalreadydeepintheenemyscountryI followedhowe
verwithmanyotherof ficerswhowereinthesamesituationasmyselfandsucceededinreachingCandaharinsafetywhereIfoun
dmyregimentandatonceentereduponmynewduties Thecampaignbroughthonoursandpromotiontomanybutf ormeithadnothin
gbutmisfortuneanddisasterTwasremovedfrommybrigadeandattachedtothe BerkshireswithwhomIservedatthef atalbattleo

M: 3 Caleulate
Caleulate M Gram Size: 1000

Gram Count Language Train Count  “ | | Gram Count i
the 1248 EM& 1483 gin 23

the 1248 SAE 423 ing 535

the 1248 oL 153 nga 92

and 588 EME 624 gae 1

and 588 MAL 453 aep 1

and 588 DuT 396 epr 31

and 588 POR £99 pri 23

and 588 NOR 237 rin 100

and 588 GAE 193 int 185

and 588 TUR 145 nif 5

and 588 ITA 122 - || tfr & i

Sekil 3.1. 100 KB lik Ingilizce Test Metninin Trigramlarina Ayrilmasi

Sekil 3.1.'de goriildigii gibi egitim dosyasindan elde edilen trigram frekans
degerleriyle (TrainCount), test metninde gegen trigram frekans degerleri (Count)
birarada gosterilmistir ve frekans sikliklarina gore biiyiikten kiigiige siralanmistir.
Cikartilan trigramlardan gortilmiistiir ki, gercekte her dile 6zgii belirleyici trigramlar
vardir. Ornegin ‘lar’ Tiirkge icin, ‘the’ Ingilizce icin belirleyicidir. Deneylerde ayni
trigramlarin farkli diller i¢in de belirleyici olabildigi goriilmiistiir.

Her bir dokiimanin 6zel bir sekilde ifade edilmesi amaciyla c¢ikarilmis
ozeliklerden bazilar1 dokiimanlari ayirt edici nitelik tastmamaktadir. Ayirt edici
nitelikte olmayan Ozelliklere sahip 0Ozellik vektorleri kullanildigi  durumda

siniflandirma basarisi diisebilir.
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Calismamizda biitiin dillere ait trigramlar bir araya getirilmis ve bunlar arasinda
en onemli olan 300 tanesi ortak trigram 6zellik seti olarak se¢ilmistir. 15 adet dilden
elde edilen toplam trigram sayist 3000 adet olup onda bir(1/10) oraninda azaltma
yapilmistir. Bu caligmada Tanagra Tool igerisinde bulunan 6zellik setinde Fisher
Filtering yontemi 6zellik azaltma amaciyla kullanilmistir. Fisher filtering, 6grenme
algoritmalar1 gibi smiflandirma algoritmalarinda kullanilabilen 6zellik se¢imi

algoritmasadir.

3.3.Trigram Egitim Verileriyle Profil Tabanh Dil Tanima Metodu

Dil tanima, basta dogal dil isleme olmak iizere bircok uygulamada anahtar
vazife gormektedir. Dil tanima, dilin ayirt edici Ozelliklerine bazi tekniklerin
uygulanmasi ile gergeklestirilmektedir. Bu kapsamda; terimler (kelime veya kelime
obekleri), harf dizileri veya n-gramlar bugiine kadar dilin ayirt edici 6zellikleri olarak
dil tanimada kullanilmistir. Bag-of-words ¢6ziimleme bir metin igerisinde yer alan
biitiin terimlerin siklik bilgilerinin kullanilmasini ifade etmekte iken n-gramlar siklik
bilgisine ek olarak terimlerin siras1 ile de ilgilenmektedir. Profil tabanli yontemde her
dilin profillerini bularak dogruluk orani elde edilir. Ornegin Tiirkge’ye ait bir metnin
profilini olusturmak istersek:

‘Ali ata bak’, ciimlesinde olusan trigram seti sirasiyla ‘ali’, ‘lia’, ‘iat’, ’ata’,
‘tab’, ‘aba’, ‘bak’ dir. Burada her defasinda siradaki trigram bir onceki trigramla
karsilagtirtp saydirilir. Boylece metnin bag of words degerleri bulunmus olur.
Algoritma akis1 asagidaki gibidir.

15 dil igerisinden istenilen dil secilir ve dosyadan bir metin acilir.

Metin istenilen boyuta gore bloklara ayrilir.(1 KB lik dosyalara)

Test metninde ayirdigimiz her sample i¢in gecen trigram degerleri hesaplanir.

Benzerlik i¢in metin puanlama yontemi uygulandiginda dokiiman vektori ile train
veri vektorlerinin nokta ¢arpimlarindan test dokiimaninin dil puanlar elde edilir ve
bu puanlardan maksimum olanin test dokiimaninin dilini bulmada kullanilir.

Test metnindeki trigram degeriyle, dili bilinen egitim setindeki trigram degeri ayni
olan degerler toplanir. Bu islem metin puanlandirma olarak adlandirilir.

Her dil i¢in, dil bazinda ayr1 ayr1 toplam alinir.

Bu islem test metninde her blok i¢in yapilir.
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e Her dile ait toplam en biiyiikse o toplam degeri dosya boyutuna bdliiniip, yiiz degeri

ile carpilarak o dile atanir ve dogruluk orani ylizdelik degeri ile ifade edilmis olur.

o N-GramMethod i . | | O [
Il | MGram method

3-Gram
ProfileBased Method
Instance Based Method

NG 3 Caleulate
Calculate N Gram Size : 1000

Gram Count Language Train Count &ram Count

Sekil 3.2. N-Gram Ozellik Cikarim Y&ntemi Program Arayiizii
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Sekil 3.3. 'Tiirkge’ Metin I¢in Profil Tabanli Metodun Basar1 Oran1 Hesaplanmasi
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Sekil 3.3.’de dili Tiirk¢e se¢ilen ve dosyadan okunan Tiirk¢e metin 100
byte’lik bloklara ayrilmistir. Her bir blok, biitiin diller i¢in ayr1 ayr1 énceden belli
olan trigram degerleriyle karsilastirilmigtir. Test metninde hesaplanan trigram
degerleriyle, onceden hesaplanmis trigram degerlerinden benzerligi en biiyiikk olan
deger o dile yakinsamistir ve basar1 orami yiizdelik dilim halinde elde edilmistir.
Sekildeki ¢calismamizda, test metninin metin puani Tiirk¢e i¢in en yiiksek ¢ikmis ve
ekran goriintiisiinde gorildigi gibi %90 basari orani elde edilmistir. Bu oran diger

diller i¢in de basarili bir sekilde elde edilmistir.

3.3.1. Centroid Tabanh Smiflayici ile Dil Tanima

Trigram tabanli dil tanimanin daha yiiksek dogrulugu verip vermeyecegini
anlamak icin baz1 deneyler yapilmistir. Bu deneylerde dillerin hangi sayisal
degerlerle sunulmasi1 gerektiginden, hangi benzerlik yonteminin tercih edilmesi

gerektigine kadar bazi testler yerine getirilmis ve sonuglar yorumlanmustir.

Bu kapsamda yontemin dil tanima dogrulugunu etkileyebilecegi diisiiniilen
faktorlerden bazilar1 sunlardir;
e Centroid degeri
e Benzerlik/uzaklik yontemleri
Dil tanimanin bagarisina etki edebilecek faktorler sirayla test edilerek dil
tanima i¢in en uygun form bulunmaya ¢alisilmistir. Deneyler sonrasinda; benzerlik
icin kosinilis fonksiyonu kullanilmas1 gerektigi anlasilmistir. Ayrica deneyler
stirasinda sisteme yapilabilecek ekler test edilmistir.

Dilleri karakterize etmede kullanilabilecek iki segenekten birisi dillerin ham
ortalama sikliklar1 digeri ise dillerin centroid degerleridir. Dillerin ortalama karakter
sikliklar da dilleri bir miktar karakterize etmektedir.

Centroid tabanli siniflayici da peformans analizi yapmak icin is akisi

asagidaki gibidir:

e Egitim seti 1 KB' lik dosyalarin 100 byte seklinde ayrilarak elde edilmesiyle
olusturulmustur ve her dil i¢cin 100 ayr1 kayit degeri vardir. Her sinif i¢in 10 kayit

tutulmustur ve 15 adet centroid vektorii elde edilmistir.
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¢ Dokiiman degerinin centroid degeri icin eldeki dokiimanin ortalamasi alinir.

e Test metninde gelen dokiimanin centroid degeri hesaplanir ve dnceden hesaplanmis

centroid degerine en yakin degerin diline atanir.

Centroid smiflayic1 ile kategorisi bilinmeyen bir metni siniflandirmada cosine
benzerlik yonteminden yararlanilmistir. Bir test dokiimaninin hangi kategoriye ait
oldugunu bulmak i¢in Oncelikle test dokiimani ile centroid vektorleri arasindaki
benzerlikler hesap edilir ve test dokiimani kendine en yakin kategoriye atanir. En

yakin kategorinin elde edilmesinde maksimum benzerlik formiiliinden faydalanilir.

o' Centroid Based Lanauaae Ident'rﬁca_ . E@ﬂ
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Sekil 3.4 : Centroid Tabanli Smiflayici I¢in Dil Tanima Sonuglar

Sekil 3.4. ‘de goriildiigii gibi dosyadan okunan 1 KB’lik metnin 100 bytelik
dosyalara ayrilarak, centroid tabanl siniflayici ile dili tanima basar1 orani yiiksektir.
Girilen metnin cosine benzerliginden 0.103 oraninda Cezayirce diline basariyla

atandg1 gorilmektedir. Sistemde 15 dilden istenilen bir dili secebilecegimiz dosya

40



meniisiinde Centroid Tabanli Siniflayic1 butonuna basildiginda, sistemde algoritma
basamak basamak uygulanir. Dosya meniisiinde secilen, dili bilinmeyen metni
kosiniis benzerligini kullanarak her dil i¢in deger elde eder. Oran olarak en biiyiik
deger elde ettigi dile kendisini atar. Calisma sonucunda sistemin test metinlerini
basariyla tanidig1 goriilmiustiir.

Goriildugi gibi 1 KB ile smirlandirilmis test metninin tiim dillere olana
kosiniis uzakligi hesaplanmigtir. Secilen metni 0.103 degeriyle Cezayirce diline

atamustir.

3.3.2. K-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi ile Dil Tanima

K-Ortalamalar’da siirekli giris deger verisi olan trigram frekans degerlerinin,
Tanagra veri madenciligi yazilimi kullanilarak kiimeleme performans analizi
yapilmistir. Verilerin Tanagra ortaminda calismasi i¢gin Weka dosya formatinda
hazirlanmistir.10 deneme yapilarak kiimeleme yapmasi beklenen deneyimiz
neticesinde maximum 5 iterasyon yapilarak kiimeleme analizi bitmistir. Bunun
sebebi ise 5 iterasyon sonunda R-Square degerinin artik sabitlenmesidir. Yani
verilerin kiimeleme yapilirken, kiime merkezlerine olan uzaklik degeri 5
iterasyondan sonra degismemektedir. R-Square degeri kayitlarin, kiime merkezlerine
olan uzakliklarin temsilidir. Elde edilen kiimeleme analizi Sekil 3.6. ve Sekil 3.7.’de
verilmistir ve dogruluk orani 0.26 olarak hesaplanmuistir.

Humber of trials 5
Trial R-square
0,275268
0,263174
0,267989
0,260289
0,273867

L

Sekil 3.5. 150 Kayit I¢in K-Ortalamalar Algoritmasma Gére Kiimelemede Hata

Degerleri
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Clusters 13
Cluster Description Size WSS

cluster n®1  c_kmeans_1 34 20672,7791
cluster n®2 c_kmeans_2 1 00,0000
cluster n®*3 c_kmeans_3 32 6475,5257
cluster n*4 c_kmeans_4 74 28580,7260
cluster n*5 c_kmeans_5 174 42539,1945
cluster n®6 c_kmeans_6 ol  30849,5200
cluster n®*7  c_kmeans_7 1% 6766,4547
cluster n®*8 c_kmeans_8 93 20223,3376
cluster n°9 c_kmeans_9 91 34933,3294
cluster n®* 10 c_kmeans_10 13 1505,6140
cluster n®*11 c_kmeans_11 82 35595,6027
cluster n®*12 c_kmeans_12 69  16624,0211
cluster n®13 c_kmeans_13 12 2605,1201
cluster n®14 c_kmeans_14 B73 107265,1352

cluster n®* 156 c_kmeans_15 38 26428,8145

Sekil 3.6. 1500 Kayitin Kiimeleme Analiz Sonugclari

Clusters
Cluster

cluster n®1
cluster n®2
cluster n®3
cluster n®4
cluster n®5
cluster n®6
cluster n®7
cluster n®3

cluster n®9

15
Description
C_kmeans_1
c_kmeans_2
C_kmeans_3
C_kmeans_4
C_kmeans_5
C_kmeans_6
c_kmeans_7
c_kmeans_8

C_kmeans_9

cluster n® 10 ¢_kmeans_10

cluster n®11 c_kmeans_11

cluster n®12 c_kmeans_12

cluster n®13 c_kmeans_13

cluster n®14 ¢_kmeans_14

cluster n®*15 ¢_kmeans_15

Size

W55

121 219421,2738

.1
b

B =

0,0000
466,3031
0,0000
0,0000
0,0000
1081,1604
364,1557
0,0000
1118,0969
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000

Sekil 3.7. 150 Kayitin Kiimeleme Sonuglari
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Yapilan c¢alismalar sonucunda gorilmiistiir ki; k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasi homojen bir sekilde kiimeleme yapamamuistir. Bu ylizden hangi kiimenin
hangi kiimeye girdigi tam olarak bilinemedigi i¢in k-ortalamalar algoritmasi
istenilen sonucu verememistir. Bunun sebebi olarak dillere ait trigram degerlerinin
birbirlerine yakinlig1 sebebiyle diller i¢ i¢e girerek birbirlerinden ayirt edilememistir.
Metinsel tabanli dil tanima sistemimizdeki 300 6znitelik vektoriiyle k-ortalamalar
algoritmasi ilizerinde egitimi sirasinda iyi bir referans elde edilemedigi i¢in test
etmeye gerek goriilmemistir. Sonu¢ kisminda kiimeleme ve siniflandirma sonuglari

bu durum goz 6niine alinarak yorumlanmaistir.
3.3.3. Bulanik C Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi ile Dil Tamima

Trigram veri seti kullanilarak elde edilen 300 Oznitelik degeri bulanik
kiimeleme yontemiyle dil tanima yapilmasi hedeflenmistir. 100 KB lik dosyalardan
olusturulmus egitim veri seti 1KB’lik dosyalara ayrilmistir. 1500 kayitin ve 15
sinifin bulundugu dil tanima sisteminin bulanik kiimeleme yontemi kullanilarak
izlenen adimlar asagidaki gibidir.

Adiml: Kiime sayisi ¢ = 15, bulaniklik indeksi m(fuzzication degeri) degeri 2
secilmistir. Uyelik dereceleri matrisini gdsteren U matrisi icin baslangi¢ degerleri
belirlenir. Bunun i¢in her bir kayittan dili temsil eden 15 ayri centroid degeri

iretilmisitr.

Adim 2: Centroid (V) kiime prototiplerinin rasgele iiretildigi varsayilirsa bu degerler

kullanilarak tiyelik dereceleri matrisini asagidaki formiile gore hesaplanmistir.

bl )
&M
u, = ; m XkH (3.1)

Adim 4: Eger elde edilen centroid degeri onceki elde edilen centroid degerinden

farki  epsilon(0.1) dan kiiglik degilse 2. Adima gidilmistir.
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Sekil 3.8. Bulanik KiimelemeAlgoritmasi Ile Dil Tanima Performans Sonuglari

Sekil 3.8. ‘de goriildiigii gibi dosyadan okunan test metni BCO algoritmast
kullanilarak dogru bir sekilde smiflandirma yapmasi hedeflenmistir. Sistemde 15
dilden istenilen bir dili segebilecegimiz dosya meniisiinde Oncelikle CMeans
butonuna basilarak, egitim verisi iizerinde bulanik kiimeleme algoritmasina gore
kiimeleme yapilmasi yapilmigtir. Kiimeleme isleminden sonra metnin dilinin
belirlenmesi i¢in yani, onun smifin1 tespit etmek i¢in tiim kiimelere tyelik
degerlerinin maksimum {iyelik degerinin dikkate alinmasi gerekir. Sistem kiimeleme
islemini Sekil 3.8. deki sonu¢ maksimum 8§ iterasyon yaparak bitirmistir. Daha sonra
test asamasinda Execute butonuna kullandigimizda dosya meniisiinde segilen, dili
bilinmeyen metni smifinin belirlenmesi saglanmistir. Test metninde olusturulan
Oznitelik degerlerinin, biitiin kiimeler i¢in 6nceden hesaplanmis centroid degererine
olan uzaklig1 oklit uzakligma gore hesaplanmistir. Her bir dil i¢in hesaplanan bu
uzaklik degerlerinin arasinda en diisiik degerin bulundugu dil o metnin dilidir. Deger
olarak elde edilen en kiigiik degeri en yakin kiimeye atar ve o kiimenin elemani olur.
Yani kiime merkezleri birbirine en yakin olan degere kiimeleme yapilir. Caligma
sonucunda sistemin test metinlerini basariyla tanidigi goriilmistiir. Sekil 3.8.'de

ornek test metninin tiim diller i¢in siiflandirma analizi yapilmistir ve verilen test
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metnini 5.2915 minimum uzaklik degeriyle Tiirk¢e dili oldugu tespit edilmistir.
Kendisine en uzak kiime ise 8.000 degeriyle ingilizce dili oldugu goriilmiistiir.
Programimizda girilen test metnine en uzak dil kirmizi, en yakin yani dogru olarak
belirledigi siif yesil ile boyanmistir. Uzaklik degerleri virgiilden sonra ii¢ basamak
hassasiyetinde tutulmustur. Bulanik kiimeleme i¢in elde edilen centroid degerleri ve

iiyelik matris degerleri program klasorii igerisinde dinamik olarak tutulmaktadir.

3.3. Trigram Egitim Verileriyle Ornek Tabanh Dil Tanima Metodu

Elde edilen trigram frekans degerlerinin siniflandirma algoritmalarina giris
verisi olarak verilip performans analizinin yapilabilmesi i¢in her dile ait drnek elde
edilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in Ornek tabanli yontemi kullanmilmistir ve

algoritma akis1 asagidaki gibidir.

Dillere ait 100 KB ve 1KB ile sinirlandirilarak se¢ilmis dokiiman verileri segilir.

Bu verilerden elde edilen trigram frekanslarinin smiflandirma algoritmalaria giris
olarak uygulamamiz gerekmektedir. Bunun gergeklestirilebilmesi igin de her dil igin

ayn1 boyutlu test dokiimaninin trigram frekans degerleri hesaplanir.

Trigram frekans degerleri hesaplanmadan 6nce, dosya boyutu 100 KB ise test metni
100'er byte olarak ayrilir ve her 100 byte i¢in test dokiimaninin frekans degerleri

onceden hesaplanmis en 6nemli egitim trigram frekanslarina gore hesaplanmaistir.

Dosya boyutu 100 KB ile sinirlandirilmis ise dosya 1 KB 1 KB ayrilir ve her 1 KB
icin test dokumaninin frekans degerleri 6nceden hesaplanmis en Onemli egitim
trigram frekanslarina gore hesaplanmistir.

Sekil 3.9. da programimizdan 'Tiirkge' i¢in 6rnek tabanli metod kullanilarak trigram

frekans degerlerinin hesap edilisi gosterilmistir.
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Sekil 3.9. 1 KB 'Tiirkge' I¢in Ornek Tabanli ile Trigram Frekans Hesabi

Omek tabanli yontemden elde edilen gramlar, makina &grenmesi
algoritmalariin kullanimina uygundur. Bunun i¢in diller i¢in olusturulan her bir veri
dosya boyutuna gore c¢aligmamizda kullanacagimiz Yapay Sinir Aglari(YSA),
Destek Vektér Makinalar1 siniflandirma algoritmalarina giris verisi olarak

uygulanacaktir ve performans analizi yapilacaktir.

3.4.1.Yapay Sinir Aglar1 Siniflandirma Algoritmasi ile Dil Tanima

Metin tabanli dil tanima yaparken yapay sinir aglart siniflandirma
algoritmalarindan feed forward backpropagation 6grenme algoritmasi kullanilmistir.
Sekil 3.10.'da ¢ok katmanli 6grenme mimarisi verilmistir. Sistem icin trigram
frekans degeri egitim metninden elde edilen 300 6znitelik vektorii girig digiim,
siniflandirma yapmasini istedigimiz dillerden olusan 15 ¢ikis digiim olarak ele
almmistir. Sistemin basar1 smmamasi Tanagra hazir veri madenciligi yazilimi

kullanilarak yapilmistir.
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Sekil 3.10. Metin Tabanli Siiflandirmada MLP Yapisi

Oriintii tanimada, algoritmalarm dogruluk orani ' dogruluk(precision) ve
yeniden ¢agirim(recall)' degerleriyle verilir. Yeniden ¢agirim(recall) degeri metinde
tahmin edilen ile gergek olan verilerin kesisiminin ilgili veriye boliimiidiir. Precision

ise gercekte tahmin edilen ile gergek olan verilerin olasi tiim verilere boliimiidiir.
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{relavent _document} ~{retrieved _documents}|

recision = - 3.2.
P Kretrieved _ documents}{ (3.2)
Krelavent _document} ~{retrieved _documents}
recall = (3.3)
Krelavent _documents}
correct result / classification
E1 E2
E1 P fp
obtained (true positive) (false positive)
result f classification = fn tn
(false negative) (true negative)
(3.4)
.. t
Precision = _P
tp + fp
I
Recall = _r
tp+ fn (35.)

Bu bilgilerden yola ¢ikilarak, Sekil 3.10'da dillere ait Karistirma(Confusion)
matrix'de yeniden c¢agirim(yeniden c¢agirim(recall)) ve 1-dogruluk(precision)
degerleri verilmistir. Cezayirce dili i¢in toplamda 10 metnin 10'uda Cezayircedir. Bu
durumda yeniden ¢agirim(yeniden ¢agirim(recall)) degeri 1 , 1-dogruluk(precision)
degeri 0 bulunmustur. Bu parametrelere gore MLP aginin tek bir ara katmani olup
bu katmadaki noron sayist 10 olarak belirlenmistir. Ayrica agin 6grenme orani 0.15
ve durma kriteri de 100 iterasyon olarak belirlenmistir. 100 iterasyon sonunda agin

hata orani 0.08 olarak elde edilmistir.
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Sekil 3.11. MLP Aginda 150 Kayzt igin Dillerin Ait Oldugu Sinif Matrisi

Sekil 3.11. Tanagra ile elde edilen siniflandirma sonuglari sunulmaktadir. Sonuglar
dogruluk(precision) ve yeniden c¢agirim (recall) Olclimleri esas alinarak elde
edilmigtir. Ayrica, model degerlendirme i¢in 15 x 15 boyutunda bir karistirma
(Confusion) matrisi ile sonuglar sunulmustur. Elde edilen degerler, egitim verisi igin
dogrulugu sunmakta olup, test verisi i¢in dogru tanimayi elde etmede cross
validation teknigi kullanilmigtir. Cross validation i¢in tercih edilen n degeri 10°dur.
Her seferinde verinin yiizde doksani (n-1 fold) egitim i¢in, yiizde 10’u ise test igin
ayrilmistir. Sonuglar sekil 3.12. de verilmistir.

150 kayitin bulundugu veri 10-fold cross validation uygulanarak hata orani 0.54

olarak hesaplanmigtir.
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Sekil 3.12. 150 Kayit I¢in Dillerin Test Basar1 Sonuglari

1500 kayitin bulundugu sistem analizi i¢in ise MLP yapisinda ara katmandaki ndron
sayist 10 olan, 6grenme orani 0.15 olan bir ag olusturulmustur. Sekil 3.13'de
maksimum 100 iterasyonda 0.0940 hata oran1 elde edilmistir.

|
s

3.13. MLP Aginda 1500 Kayit i¢in Dillerin Ait Oldugu Smmif Matrisi

1500 kayitin bulundugu veri setine cross validation uygulanmustir.Sistemin

test etmedeki hata orami 0.218 olarak elde edilmistir. Sistemin dillere ait test
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etmedeki 1-dogruluk(precision) ve yeniden c¢agirim(yeniden ¢agirim(recall))
degerleri Sekil 3.14.’de verilmistir.
Values prediction

Value Recall 1-Precision
CZE 0,9300 0,1983
DUT 0,38800 0,0737
ENG 0,9200 0,0612
FRE 00,8800 0,0737
GAE 0,6900 0,1786
GER 0,9400 0,1048
ITA 0,8900 0,0729
LAT 0,8600 0,1313
LT 10,2400 0,7778
MAL 10,1600 0,8298
MOR 0,8800 0,1619
POR 0,9100 0,1165
SWE 0,7900 0,2100
TUR 0,9000 0,1262

Sekil 3.14. 1500 Kayit I¢in Dillerin Test Basar1 Sonuglari

3.4.2. Destek Vektor Makinas1 Siniflandirma Algoritmasi ile Dil Tanima

DVM algoritmasinin, ikiden fazla simmifli uygulamalarda kullanilan C-SCV
algoritmas1 tlizerinde performans analizi yapilmistir ve LibDVM kiitiiphanesi
kullanilmistir. C-SCV algoritmasi, ikiden fazla siniflayicist olan uygulamalarinda
kullanilan DVM ‘in 6zel algortimalarindandir. Calismamizda 15 sinif oldugu igin C-
SCV algoritmasi kullanilmistir.

150 kayidin bulundugu destek vektoér makinasi algoritmasi icin Lineer kernel
kullanilmistir. Sistemin, Sekil 3.15.°de goriildigi gibi 150 kayit i¢in hi¢ hata
vermedigi goriiliirken, Sekil 3.15.’de 1500 kayit i¢in 0,0673 oraninda hata vermistir.
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Values prediction Confusion matrix

Sekil 3.15. 150 Kayit Icin DVM Karistirma(Confusion) Matrisi

‘Confusion matrix

Sekil 3.16. 1500 Kayit icin DVM Karistirma(Confusion) Matrisi

Sekil 3.16. Tanagra ile elde edilen sonuglart sunmaktadir. Sonuglar
dogruluk(precision) ve yeniden c¢agirim(recall) oOlglimleri esas alinarak elde
edilmigtir. Ayrica, model degerlendirme i¢in 15 x 15 boyutunda bir karistirma
(Confusion) matrisi ile sonuglar sunulmustur. Elde edilen degerler, egitim verisi igin
dogrulugu sunmakta olup, test verisi i¢in dogru tanimayi elde etmede cross
validation teknigi kullanilmistir. Cross validation i¢in tercih edilen n degeri 10’dur.
Her seferinde verinin ylizde doksani (n-1 fold) egitim igin yiizde 10’u ise test igin
ayrilmistir. 150 kayitin bulundugu veri 10-fold cross validation uygulanarak hata

orani 0.00 olarak hesaplanmistir. Test bagar1 Sonuglar Sekil 3.17.'de verilmistir.
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Sekil 3.17. 150 Kayitin Bulundugu Veri Seti i¢cin DVM Test Basar1 Orani

1500 kayitin bulundugu veri seti tizerinde cross validation (n-1) uygulanarak
test edilmisrir.Test verisi olarak ayrilarak hata orani 0.2253 olarak hesaplanmistir.
Sistemin dillere ait yeniden ¢agirim(recall) ve 1-dogruluk(precision) sonuglar1 Sekil

3.18.’de verilmistir.

LW m s s e s W0 i@ s e s e e 150
Sekil 3.18. 1500 Kayitin Bulundugu Veri Seti Igin DVM Karistirma(Confusion)
Matrisi
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3.4.Test Analiz Sonuclar1

Calismamizin test analiz sonuglart 150 kayit ve 1500 kayit olmak iizere dosya
boyutuna gore verilmistir. 150 kayitlik dosya 1 Kb'lik metin dosyalarmin 100
byte'lara ayrilmasiyla, 1500 kayitlik dosyalar ise 100 Kb'lik metin dosyalarmin 1
Kbl'lik dosyalara boliimlenerek olusturulmusturve bu dosyalara siiflandirma ve
kiimeleme algoritmalar1 uygulanarak dil tanima gergeklestirilmistir.

Siniflandirma algoritmalar1 olarak Centroid siniflayici, MLP, DVM ve K-
Ortalamalar ve BCO Kiimeleme algoritmasi kullanilmis ve basar1 sonuglar1 Tablo
3.3. ve Tablo 3.4."te verilmistir. Goriildiigii gibi iki farkli kayit tiirii olan 150 ve 1500
kayit i¢in elde edilen basar1 sonuglar1 siniflandirma algoritmalari ile her dil igin
basart sonucu olarak verilmistir. Dil tanimada smiflandirma ve kiimeleme
algoritmalariyla yonteme bagh olarak farkli 6l¢iim kriterleri kullanimistir. Nitekim,
centroid tabanli smiflayict icin kosiniis benzerliginin maksimum degeri K-
Ortalamalar ve BCO algoritmasina gore dillere ait 6znitelik vektorkleri ile kiimelerin
centroid degerleri arasindaki minimum oklit uzakligi kullanilmistir. .MLP ve DVM
icin dogruluk(precision) ve yeniden c¢agirim(recall) degerlerine gore sonuglar
verilmistir. Tanagra veri madenciligi yazilimi iizerinden egitim isleminde yapilan
kiimeleme homojen bir kiimeleme saglayamadigi icin iy1 bir referans olmadigi

gorilmiistiir.
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Tablo 3.3. Dillerin Siniflandirma ve Kiimeleme Algoritmalarina Gére Tset Basar1 Sonuglari(150

Kayit)
CentroidTabanhSimiflayici MLP BCO C-Csv
CZE 2.328 1.00 5.385 1.00
DUT 0.764 1.00 9.380 1.00
ENG 0.882 1.00 9.501 1.00
FRE 0.874 1.00 8.366 1.00
GAE 1.227 1.00 8.185 1.00
GER 0.616 1.00 8.00 1.00
ITA 0.676 0.85 8.660 1.00
LAT 0.855 0.88 8.426 1.00
LIT 1.463 0.75 6.633 1.00
MAL 1.201 0.90 8.214 1.00
NOR 0.929 0.78 9.380 1.00
POR 0.804 0.92 8.811 1.00
SPA 0.767 0.97 9.273 1.00
SWE 0.966 0.66 8.000 1.00
TUR 0.766 0.88 6.245 1.00
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Tablo 3.4. Dillerin Siniflandirma ve Kiimeleme Algoritmalarina Gore Test Basar1 Sonuglari(1500

Kayit)
CentroidTabanhSimflayici MLP BCO C-Csv
CZE 0.373 0.838 5.385 1.000
DUT 0.396 0.933 9.380 0.666
ENG 0.396 0.963 9.591 0.600
FRE 0.376 0.961 8.062 0.666
GAE 0.374 0.592 8.185 0.000
GER 0.400 0.966 8.000 1.000
ITA 0.373 0.933 8.660 1.000
LAT 0.332 0.925 8.426 1.000
LIT 0.335 0.130 6.633 1.000
MAL 0.305 0.266 8.124 1.000
NOR 0.389 0.777 9.380 1.000
POR 0.370 0.848 8.00 0.600
SPA 0.374 0.821 9.273 0.250
SWE 0.357 0.718 7.000 0.666
TUR 0.375 0.911 6.245 0.750

Tablo 3.5.’de 1 KB boyutlu dosyada her bir dil igin test metninin siniflandirma
ve kiimeleme algoritmalarina gore,100 farklideneme sonucundan elde edilen
ortalama test basar1 oranlar1 karsilastirmali olarak verilmistir. Test verisi tizerinden
siniflandirma basar1 sonucu k-ortalamalar algoritmasi i¢in verilmemistir. Ciinkii,
Tanagra veri madenciligi yazilimi lizerinden egitim verisi i¢in yapilan kiimeleme iyi
bir referans olmamistir. Calismada sadece Cezayir dili i¢in yapilan test isleminde,

Centroid Siniflayici'da %90,YSA'da %100, BCO'da %90, DVM'de algoritmasinda
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ise %90 basar1 elde edildigi gézlemlenmistir. Bu tiir degerlendirmeler diger diller

icin de yapilabilir..

Tablo 3.5. Siniflandirma ve Kiimeleme Algoritmalarinin Dil Tanima Basari

Sonuglari
T I

Cezayirce %100
Almanca %90 %80 %90 %00
Ingilizce %80 %50 %90 %900
Fransizca %090 %40 %90 %80
Andoa Dili %90 %40 %90 %60
Almanca %99 %50 %90 %90
Italyanca %80 %50 %90 %900
Latince %990 %40 %90 %00
Litvanyaca %90 %70 %380 %70
Maltaca %00 %60 %60 %060
Norvecce %000 %50 %80 %80
Portekizce %990 %30 %90 %90
Ispanyolca %060 %30 %90 %70
Isvecce %90 %30 %380 %70
Tiirkce %80 %40 %90 %90
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4. SONUC ve ONERILER

Metin tabanli dil tanima gercek zamanli sistemler gibi, performansin énem
kazandig1 durumlarda idealdir. Ciinkii bilinen dil tanima yontemlerine oranla oldukca
hizli sekilde dil tespitini yerine getirmesi gerekmektedir. Metin tabanli dil tanima
yazar tanima, c¢eviri sistemleri, otomatik cevap sistemleri, spam engelleme ve atak
tespiti gibi konularda kullanilabilir. Cilinkii bu islemler de metinlerin fiziksel
ozelliklerine dayali olarak yerine getirilebilir. Daha genis bir bakis acisiyla
anormallik tespiti tarzi islemlerde metin tabanli yontem dil tanimada kullanilabilir.
Dil tanima deneyleri bigram ve unigram 6zellik setleriyle de uygulama yapilmistir.
Fakat trigram ozellik setiyle gerceklestirilmis uygulamalara gore basar1 performansi
daha diisiik oldugu i¢in bu c¢alismaya dahil edilmemistir. Bu ylizden c¢alismamiz
trigram Ozellik seti kullanilarak siniflandirma ve kiimelemealgoritmalar1 ile metin
tabanli dil tanima sistemlerine uygulamak icin temel olusturmustur. Dile ait farkh
kayitlar smiflandirilarak dili bilinmeyen bir metnin 6nceden belirlenmis dilin
taninmasi saglanmistir. Smiflandirma test basar1 performansinda genel olarak dili
bilinmeyen metinlerin tespitinde Centroid siniflayici, BCO kiimeleme algoritmasi,
DVM smiflandirma algoritmast MLP'ye gore daha basarili oldugu tespit edilmistir.
Bu durumda dilin taninmasinda siniflandirma algoritmasinin se¢imi dil tanimada
Oonem arz eder. Ayrica Ozellik uzayinin se¢ilmesi de performans: etkileyen diger bir
faktordii. Diislik boyutlu 6zellik uzay: ise 6n iglemlerden gecilerek 6zellik uzaynin
300 boyutlu 6znitelik vektorii tizerinde durulmustur ve her bir dile ait metin 60
harften olusan trigram kombinasyonlar1 tiim diller i¢in ortak olan 300 boyutlu
Oznitelik frekans degerleriyle temsil edilmistir. Boylece ¢alismamizda Onceden
yapilmis ¢alismalara gore daha yiiksek performansta sonu¢ alinmistir.

Metin tabanlt dil tanima sisteminin, dili bilinmeyen metine gore siniflandirma
yapabilmsei i¢in performanst yliksek bir sistem tasarlanmasi hedeflenmistir. Bunun
icin performanst artiran iki 6nemli is yapilmistir. Bunlardan ilki diisiik boyutlu
ozellik uzayi ile is yapilmistir. Bunu da harf 6zellik seti ile trigram kombinasyonlari

olusturularak Diisiik boyutlu 6zellik uzay1 ise 6n islemlerden gegilerek 6zellik
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uzayinin 300 boyutlu 6znitelik vektorii tizerinde durulmustur ve her bir dile ait metin
60 harften olusan trigram kombinasyonlar1 tiim diller i¢in ortak olan 300 boyutlu
Oznitelik frekans degerleriyle temsil edilmistir. Boylece Onceden yapilmis
caligmalara gore daha yiiksek performansta sonug¢ alinmistir. Bunun sebebi ise dili
temsil eden niteleyicilerin 6neminin artirilmasin1 saglamaktir. ikinci problem
Oznitelik vektoriinlin siniflandirilmasi igin uygun siniflandirma algoritmalarinin
secilmesidir. Etkili siniflandirma yontemi ise YSA, Centroid Tabanli Siiflayici,
DVM algoritmalari, K-Ortalamalar ve BCO kiimeleme algoritmalaridir. Deneysel
caligmalarin sonuglarina bakildiginda asagidaki su sonuglara varilabilir:

Centroid tabanli simiflayict ile 1 KB metin dosyalari i¢in egitim ve test islemleri
yapilarak dili bilinmyen metnin siniflandirmasi basariyla gerceklestigi goriilmiistiir.
Yapay sinir aglar1 egitimi 0.08 hata oraniyla saglanmistir. 150 (1 KB metin) kayitlik
dosyanin hata orani1 0.54, 1500 (100 KB metin)kayitlik dosyada ise 0.0940 hata

orantyla taninmasi saglanmistir.

DVM algoritmasimin ¢oklu simniflayict algoritmalarindan C-CSV algoritmasinin 150
kayit icin(1 KB metin) egitimi 0.00 hata oraniyla, 1500 kayitlik(100 KB metin)
dosyada 0.0673 hata oraniyla egitim yapilmistir. 150 kayitlik dosyada 0.00, 1500
kayitlik dosyada ise 0.8847 dogruluk oraniyla test islemi gerceklesmistir.

Bulanik C Ortalamalar algoritmasinin ise 1 KB ve 100 KB dosyada egitim islemi

basariyla elde edilerek 6klit uzakliklarina gére sonug olarak verilmistir.

Metin tabanli dil tanimay1 hedefleyen sistemimiz dosya boyutu olan 1 KB ve
100 KB wuzunluklu dosyalar1 temel almistir. Gelecekte yapilacak ¢aligsmalarda
miimkiin olan en diisik boyutlu metin dosyalar1 ile dil tanima sistemi
gergeklestirilmesi yapilacaktir.Ayrica trigram ozellik seti kullanilarak siniflandirma
ve kiimeleme algoritmalariyla gelistirmis oldugumuz metin tabanl dil tanima sistemi

ileriki caligmalarda mobil tabanli uygulamaya doniistiiriilmesi hedeflenmektedir.
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